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Yapay zeka, insan zekasini ve davranislarin1 6grenme ve taklit etme iizerine kurulu bir
alandir ve yapay zeka teknikleri akilli 6neri sitemlerinde, akilli karar destek sitemlerinde,
oyun programlama, robotik, orlintii tanimlama gibi bir¢ok islevlerde kullanilmaktadir.
Teknolojinin gelismesiyle, bilgi asir1 derecede artmis, sonug olarak yararli bilgiye erisim
ve bilginin yorumlanip degerlendirilmesi zorlagsmistir. Bu zorlugu agsmak adina kullanilan
akilli oneri sistemleri bireylerin duygu ve diislincelerini de hesaba katarak onlara kisa
stirede ve kisiye 6zel 6nerilerde bulunabilmektedir. Akilli 6neri sistemlerinin kullanildig:
alanlarin basinca e-ticaret siteleri, haber ve makale siteleri gelmektedir. Bu tez
calismasinda yapay zeka tabanli yaklasimlar ile 6neri sistemlerinin basarisinin artirimi
amaglanmustir. Ik asamada, Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalarinin
performansi karsilagtirilmis, bu iki algoritma i¢in en iyi dogruluk performansini gosteren
yumusatma, normalizasyon ve agirlik parametreleri tespit edilmistir. Tespit edilen
parametreler kullanilarak bu iki algoritmayla duygu analizinde bulunulmustur. Ardindan,
kullanict tabanli bir Oneri sistemi gelistirilmis, kullanilan benzerlik hesaplama
yontemlerinin tahmin performansina olan etkisi gézlenmistir. Son olarak, yapay sinir
aglar1 kullanilarak Oneri sisteminin tahmin performansi iyilestirilmeye caligiimis,
ardindan, yapay sinir aglarma genetik algoritma uygulanmistir. Onerilen sistemin
performansinin literatiirdeki giincel ve oOncii ¢aligmalarin performansindan daha iyi
oldugu goriilmiistiir.

Haziran 2021, 108 sayfa

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, oneri sistemleri, yapay sinir aglari, genetik algoritma,
tahmin, siniflama, biiyiik veri, biiyiik veri problemleri



ABSTRACT

Ph.D. Thesis

ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED APPROACHES TO INCREASE SUCCESS IN
RECOMMENDER SYSTEMS

Berna SEREF

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Gazi Erkan BOSTANCI

Anrtificial intelligence is a field based on learning and imitating human intelligence and
behavior, and artificial intelligence techniques are used in many functions such as smart
recommender systems, smart decision support systems, game programming, robotics,
pattern identification. With the advancement of technology, information has grown
enormously, as a result, access to useful information, interpretation and evaluation of it
has become difficult. Intelligent recommender systems, which are used to overcome this
difficulty, take into account the feelings and thoughts of individuals and can make
personalized recommendation to them in a short time. The main areas where smart
recommender systems are used are e-commerce, news and article sites. In this thesis, it is
aimed to increase the success of recommender systems with artificial intelligence-based
approaches. In the first stage, the performance of Naive Bayes and Complementary Naive
Bayes algorithms was compared, and the smoothing, normalization and weight
parameters showing the best accuracy performance for these two algorithms were
determined. Emotion analysis was performed with these two algorithms using the
determined parameters. Then, a user-based recommendation system was developed and
the effect of the similarity calculation methods used on the estimation performance was
observed. Finally, by using artificial neural networks, the predictive performance of the
recommender system has been tried to be improved, then a genetic algorithm has been
applied to artificial neural networks. It has been observed that the performance of the
proposed system is better than the performance of current and pioneering studies in the
literature.

June 2021, 108 pages
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1. GIRIS

Biiyiik veri terimi, gelisen teknoloji sonucunda olusan veri miktarinin artistyla birlikte
giinlimiizde en ¢ok kullanilan terimlerden biri haline gelmistir. Veri kaynaklarinin hizla
artmasiyla farkli kaynaklardan ve farkli tiplerde veriler hayal edilemeyecek miktarda bir
yer kaplamaya baglamistir. Bu verinin depolanmasi, islenmesi, analiz edilmesi ve

yorumlanmasi gerekmektedir.

Biiyiik veri ¢6ziimleri egitim, saglik, ticaret, eglence gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Internet sitelerinden ve sosyal medyadan elde edilen verilerin yorumlanmasinda, bireylerin
aliskanliklarimin  ve kisiliklerinin ¢ikartilip gruplama yapilarak oOneri sistemlerinin
olusturulmasinda, hasta bireylerden alinan bilgilerin anlamlandirilmasinda, 6grencilerin
Ogrenme siireclerinin tasarlanmasinda ve uygulanan yontemin degerlendirilmesinde biiytik

veri ¢oziimlemelerinden faydalanilmaktadir.

Biiyiik veri, geleneksel veri isleme uygulamalari ile depolanamayacak, islenemeyecek,
analiz edilemeyecek kadar biiyiik ve karmasik olan veri setleridir (Landset vd. 2015).
Biiyiik veri, hacim, hiz ve ¢esitlilik olmak {izere ii¢ ana bilesen ile ifade edilmektedir.
Burada hacim veri biyiikliigiinii temsil etmekte olup, giin gectikge bu veri biiyiikliigi
artmaktadir ve bir siire sonra veri biiylikliigli hayal edilemeyecek bir hal alacaktir. Hiz,
biiyiik verinin tiretilme hizin1 ifade etmekte olup, verinin ayn1 hizda ulasilabiliyor ve analiz
edilebiliyor olmasi1 gerekmektedir. Cesitlilik bileseni ise verinin tipi olup, verinin ¢esitli
kaynaklardan gesitli formatlarda gelmesini ifade etmektedir (Landset vd. 2015). Yapilan
calismalar sonucunda biiyiik veri bilesenlerine deger ve dogrulama bilesenleri de
eklenmistir. Deger bileseni, biiyiikk veri analizinin pozitif yonlii bir deger katmasi
gerekliligini ifade ederken, dogrulama bileseni verinin glivenli olmast yani gizli kalarak

dogru kisiler tarafindan izlenmesi, goriilmesi anlamina gelmektedir.

Biiyiik veri, birgok sorunu da beraberinde getirmektedir. Bu sorunlar, asagidaki gibi

siralanabilmektedir:



Ag bant genisligi kapasitesi: Veriler genellikle dagitik sistemlerde ve bulutta depolandigi
icin ag bant genisligi yeterli gelmemektedir (Wang vd. 2016).

Veri giivenligi: Verinin giivenligi saglanabilmeli, veri belirli kisilerle paylagiimalidir.
Ornegin; saglik kayitlar1 ve banka kayitlar1 dnemli ve hassas bilgileri icermekte olup, bu

verilerin gizliligi korunabilmelidir (Wang vd. 2016).

Verinin gorsellestirilmesi: Veri ¢ok boyutlu ve ¢ok miktarda oldugundan, verinin

gorsellestirilebilmesi oldukga zordur (Wang vd. 2016).

Veri karmasikhgi: Belirsiz, eksik ve dinamik veriler verinin karmasik hale gelmesine

neden olmaktadir (Wang vd. 2016).

Hesaplama karmasikhi@i: Verinin hacmi ¢ok biiyiik oldugundan, kullanilan geleneksel

metot ve araglarla veri islenememektedir (Wang vd. 2016).

Aykiri degerler: Verinin miktari fazla oldugundan aykir1 degerlerin tespiti zorlasmaktadir

(Anonymous 2017a).

Sonuclarin gosterimi: Veri miktar fazla oldugundan, sonuglarin gorsellestirilmesi efektif
bir sekilde yapilamamakta ve dogru kararlar verme olasiligi azalmaktadir (Anonymous
2017a).

Senkronizasyon: Veriler birgok kaynaktan gelmektedir. Senkronizasyon saglanmadiginda
tutarsiz ve dogru olmayan bilgiler kullanilacak, bu da yanlis kararlar almaya neden

olacaktir.

Veriye erisim: Artan hacim ve karmasiklik veriye erisimi etkilemektedir.

Hadoop kiitliphanesi ve Spark birlesik analiz motoru aracilig1 ile biiyiik veri sorunlarinin

online gecilmesine calisilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda ag bant genisligi kapasitesi,



hesaplama karmasikli§i ve sonuglarin gosterimi gibi sorunlarla karsilagilmistir. Bu
sorunlart ¢dzmek adina biiyiikk miktarda veri ve hesaplama igeren sorunlari ¢ézmeyi
saglayan Hadoop ag¢ik kaynak kodlu kiitiiphanesi ve makine 6grenimi algoritmalarinin

kullanimini saglayan Mahout projesinden yararlanilmistir.

Bu tez ¢aligmasinin ilk boliimiinde Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes Algoritmalari
kullanilarak biiyiik veri analizinde bulunulmustur. Biiyiik veri ¢oziimleri yardimiyla oneri
sistemleri olusturabilmekte ve dneri sistemleri performans iyilestirilebilmektedir. Oneri
sistemleri bir kullanicinin bir 6geye olabilecek olan ilgisini ongdrmeye amaglayan
filtreleme sistemleridir ve kullanicilarin iiriinler hakkindaki oylamalari ya da tiriinlerin
ozellikleri gibi arkaplan verilerini kullanarak {iriin ya da veri 6nermeyi amaglamaktadir.
Oneri sistemleri haber ve makale siteleri, e-ticaret siteleri gibi birgok alanda
kullanilmaktadir. Bu tez c¢aligmasinda mahout projesinden yararlanarak Oneri sistemi

performansi iyilestirilmeye ¢aligiimistir.

Makine 6grenmesi, var olan veri iizerinden 6grenen ve tahmin sistemlerinde ve bilginin
kesfinde kullanilan bir teknolojidir. Gozetimli ve gbzetimsiz olmak iizere iki tip makine
O0grenmesi algoritmasi bulunmaktadir. Gozetimli 6grenme sisteminde verilere ait etiket
bilgisi yer almaktadir. Veri oOrneklerinin ise kendisine en benzer etikete atanmasi
gerekmektedir.  GoOzetimli  68renmeye  siniflama  algoritmalarit  6rnek  olarak
verilebilmektedir. Gozetimsiz Ogrenmede ise etiket bilgisi yer almamaktadir. Benzer
ornekler gruplanmakta ve ardindan bu gruplara etiket bilgisi atanmaktadir. G6zetimsiz

o6grenmeye Ornek olarak kiimeleme algoritmalari verilebilmektedir.

Apache Hadoop sistemi, biiylik verinin hacim, hiz ve ¢esitlilik gibi zorluklarinin iistesinden
gelebilmektedir. Bu sistem MapReduce ve Hadoop Dagitilmis Dosya Sistemi (HDFS)
olmak tizere iki ana elementten olusmaktadir. MapReduce elementi verinin paralel olarak
islenmesinde gorevlidir. HDFS, yiiksek bant genisligine sahip hesaplama ve dagitilmis
diisiik maliyetli depolama saglamaktadir ve NameNode ve DataNodes olmak iizere iki
boliimden olusmaktadir. NameNode kism1 dosya sisteminin yonetiminden sorumlu iken,

DataNode kismi verinin bloklar halinde tutumundan sorumludur (Zheng, 2014).



Hadoop ekosistemi igerisinde Mahout, Zookeeper, Oozie, Flume, Sqoop, Chukwa ve Avro
gibi bilesenler de bulunmaktadir. Bu bilesenlerden Mahout bileseni siniflama, kiimeleme,
igbirlik¢i filtreleme gibi makine o6grenmesi uygulamalarindan sorumludur. Mahout
kiitiiphanesi lojistik regresyon, Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes gibi siniflandirma
algoritmalarina olanak saglarken; gdlgelik kiimeleme, k-ortalama kiimeleme, bulanik k-
ortalama, akis k-ortalamalari, spektral kiimeleme gibi kiimeleme algoritmalarina olanak
saglamaktadir. Kullanici tabanli ve {iriin tabanli isbirlik¢i filtreleme de mahout

kiitiiphanesinin sundugu filtreleme yontemlerinden biridir (Anonymous 2020a).

Makine Ogrenmesi algoritmalari metinlerin ve farkli tipteki veri tiirlerinin
simiflandirilmasinda kullanilan tekniklerden biridir. Naif Bayes ve Tamamlayict Naif
Bayes algoritmalar1 kullanilan makine 6grenmesi tekniklerindendir. Kolay ve hizli
uygulamasindan dolay1 Naif Bayes algoritmasi en ¢ok tercih edilenlerdendir. Bir diger
taraftan Naif Bayes algoritmasinin zayif tahmin yetenegi, karar sinir1 i¢in zayif agirliklarin
secilmesi, ozelliklerin bagimsiz oldugunu varsaymasi ve metinleri iyi modelleyememesi

gibi problemleri de bulunmaktadir (Rennie, 2003).

Calismanin 3.2.1 kisminda Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalari ile biiyiik
veri analizinde bulunulmus, bu algoritmalarinin ortalama dogruluk, ortalama kappa,
ortalama giivenilirlik, ortalama agirlikli hassasiyet, ortalama agirlikli hatirlama, ortalama

agirlikli F1 derecesi, ortalama egitim ve test siireleri karsilagtirilmalar1 yapilmistir.

Bu tez ¢alismasinda yer alan konulardan biri de duygu analizidir. Duygu analizi, bilimsel
ve market alanlarinda kullanilan en popiiler konulardan biridir. Duygular tutum ya da goriis
olabilmektedir. Duygu analizi, herhangi bir iiriin, kisi, olay ya da kisi hakkindaki metinlere
odaklanmakta ve bunun analizini yapmaktadir. Genelde, metinler pozitif-negatif, iyi-kotii,
begen-begenme, diisiik riskli-yiiksek riskli gibi iki gruba siniflandirilmaktadir. Bu siniflara
yeni gruplar da eklenerek duygularin derecesi gesitlendirilebilmektedir. Ornegin; diisiik
riskli-yiiksek riskli grubunun duygu derecesi artirilabilmekte ve orta riskli ve ¢ok yiiksek

riskli gibi siniflar eklenebilmektedir.



Duygu analizi fikir madenciligi olarak da adlandirilabilmektedir ve makine 6grenmesi ve
dogal dil islemenin ele aldig1 konulardan biridir. insanlar bir iiriin, etkinlik ya da fikir
hakkindaki duygularini forumlar, mikro bloglar veya ¢evrimigi sosyal ag siteleri gibi sosyal
medyay1 kullanarak duygularimi ifade etmektedir. Ornegin; bir iiriin hakkinda, siyasi ve

dini goriisleri hakkinda ya da kendi hayatlar1 hakkinda yazabilmektedirler.

Duygu analizi ile bazi problemler ¢oziilebilmekte, birgok ihtiyag karsilanabilmektedir.
Ornegin, bir iiriinle ilgili yorumlarin pozitif ya da negatif oldugunun belirlenmesinde, tweet
verileri kullanilarak bir iirliniin yeni siiriimleri hakkindaki kullanicilarin tepkilerinin
tespitinde, 6znel verinin ayirt edilmesinde, diisiince tabanli sorularin tespitinde duygu

analizi kullanilmaktadir.

3 farkli duygu analizi seviyesi bulunmaktadir: belge seviyesi, ciimle seviyesi ve goriiniis
seviyesi. Belge seviyesi analizinde tiim dokiiman dikkate alinmakta ve o dokiimanin hangi
duyguyu anlattigi tespit edilmektedir. Climle seviyesi analizinde her bir climlenin ayr1 ayri
analizi yapilmakta ve icerdigi duygu tespit edilmektedir. Goriinilis seviyesi analizinde ise

varliklarin 6zelliklerinin analizi yapilmaktadir (Medhat vd. 2014).

Duygu analizi makine 6grenmesi, kural tabanli ve sozliik tabanli yaklagimlar olmak tizere
3 yaklasimla yapilabilmektedir. Makine 6grenmesi yaklasiminda ¢iktilar: bilinen girdiler
araciligi ile egitim saglanmakta ve model olusturulmaktadir. Olusturulan modelle yeni
girdilerin ¢iktilarinin tahmini yapilmaktadir. Destek Vektor Makinesi, N-gram Duyarlilik,
Naif Bayes Metodu, Maksimum Entropi Siniflandiricisi, K-NN ve Agirliklt K-NN duygu
analizinde kullanilan yontemlerden biridir (Devika vd. 2016). Kural tabanli yaklasimda
metinler secilen kurala gore pozitif ve negatif kelimelerin sayisina gore analiz edilmektedir.
Bu kurallar ince taneli sozliik, olumsuzluk kelimeleri, gii¢lendirici sézler olabilmektedir
(Anonymous 2020b). Sozliik tabanli olan analizde kelimelerin polarite degerleri toplami
dokiimanin polarite degerini vermektedir (Kaushik ve Mishra 2014). Tez ¢alismasinin
3.2.2 kisminda Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalari ile duygu analizinde

bulunulmustur.



Bu tez ¢alismasinda yapilan calismalardan biri de 6neri sistemi gelistirilmesidir. Oneri
sistemleri agir1 bilgi yiikklemesi sorununun ¢6zliimii i¢in gelistirilen, kullanicilarin tirtinler
hakkindaki oylamalar1 ya da iirtinlerin 6zellikleri gibi arkaplan verilerini kullanarak {iriin
ya da veri Oneren sistemlerdir. Asir1 bilgi yiiklemesi, sistemin veri isleme kapasitesini
asacak kadar ¢ok miktarda veri oldugunda meydana gelmektedir (Paradarami vd. 2017).
Sonug olarak, etkili bir karar almak giiclesmektedir (Speier vd. 1999). Oneri sistemleri
Oneriler sunarak karar vermeyi kolaylastirmakta ve asir1 bilgi yiiklemesi sorununu
¢ozmektedir (Paradarami vd. 2017, Resnick ve Varian 1997, Ricci vd. 2011).

Oneri sistemleri dneride kullanilan teknikler ve bilgiler goz dniine alindiginda dért gruba
ayrilmaktadir. Bu gruplar isbirlik¢i filtreleme, icerik tabanli filtreleme, bilgiye dayali
tavsiye sistemleri ve hibrit Oneri sistemleri olarak siralanabilmektedir (Paradarami vd.

2017, Adomavicius ve Tuzhilin 2005, Burke 2002, Jannach vd. 2010).

Isbirlik¢i filtreleme sistemleri yalmzca kullanicilarin oylarmi kullanarak &nerilerde
bulunmakta (Yera ve Martinez 2017), birbirine benzer ilgi ve fikirleri olan kullanicilarin
birbirine benzer iiriinii tercih edecegini varsaymaktadir (Paradarami vd. 2017). Icerik
tabanl filtreleme sistemleri ise kullanici tarafindan gegmiste tercih edilen ve benzer
ozelliklere sahip olan iiriinleri 6nermektedir (Paradarami vd. 2017). Bilgiye dayali 6neri
sistemleri, Onerilen {riiniin 6zelliklerinin  kullanicinin  ihtiyaglarini ne derecede
karsiladigin1 géz Oniine alarak Onerilerde bulunurken (Paradarami vd. 2017, Ricci vd.
2011), hibrit 6neri sistemleri iki ya da daha c¢ok teknigi bir arada kullanarak onerilerde

bulunmaktadir (Paradarami vd. 2017).

Gunawardana ve Shani (2009) tarafindan yapilan ¢alismaya gore Oneri sistemlerinin
tahmin ve Oneri olmak tizere iki gorevi vardir. Tahmin kisminda oylar tahmin edilmekte,

oneri kisminda ise ilgili tirlinler kullaniciya 6nerilmektedir.

Isbirlik¢i filtreleme ©neri sistemleri soguk baslangic problemi, veri seyrekligi,
Olceklenebilirlik, es anlamli, gri koyun ve silin saldirilari gibi bazi problemlerle karsi
karstyadir (Su ve Khoshgoftaar 2009). Soguk baslangi¢ problemi, yeni bir kullanici i¢in, o

kullanicr ile ilgili yeterli bilgiye sahip olunmadigindan 6neri yapilamamasi durumunda



olmaktadir (Panigrahi vd. 2016, Gediminas ve Tuzhilin 2005). Olgeklenebilirlik, gercek
zamanli ya da ger¢cek zamana yakin bir zaman diliminde Oneri yapabilme yetenegidir
(Panigrahi vd. 2016, Zhou vd. 2008, Isard ve Yu 2009). Veri seyrekligi problemi, sisteme
yeni bir kullanici ya da iiriin eklendiginde, veri yetersizligi yiiziinden iyi bir Oneri
yapilamamasidir (Su ve Khoshgoftaar 2009). Es anlamlilik problemi, 6neri sistemlerinin
birbirinin aynisi ya da g¢ok benzeri olup farkli isimle temsil edilen iiriinleri tespit
edememesidir (Su ve Khoshgoftaar 2009). Gri koyun problemi, diger insanlardan ¢ok farkli
birer zevke sahip olan kisiler yiiziinden olmaktadir. Bu kisiler, Oneri sisteminin
performansini negatif olarak etkilemekte, kendileri i¢in de iyi bir dneri yapilamamaktadir
(Ghazanfar ve Prugel-Bennett 2011). Oneri sistemlerine yapilan saldirilar silin saldirilart
olarak adlandiriimaktadir ve bunlardan en genel olanlari itme ve bomba saldirilaridir. Itme
saldirilarinda, saldirgan sisteme On yargili puanlar ekleyerek istedigi iiriiniin daha fazla
Onerilmesini amaglamaktadir. Bomba saldirilarinda ise istenilen iiriiniin daha az 6nerilmesi

amaglanmaktadir (Zhou vd. 2018).

Oneri sistemleri 6zellikle en ¢ok e-ticaret sitelerinde ve haber sitelerinde kullanilmaktadir.
Gelistirilen oneri sistemleriyle kisilere ¢esitli dneriler sunulmaktadir. Ornegin; e-ticaret
sitelerinde, kullanicinin diger kullanicilarla arasindaki iliski hesaplanmakta, olusan sonuca
gore TUriin Onerisi yapilmaktadir. Ya da, dUriinlerin diger iirlinlerle olan iligkisi
hesaplanmakta, olusan sonuca gore kisiye yeni iiriin &nerilmektedir. Oneri sistemleriyle
biiylik veri yorumlanmakta, cesitli ¢ikarimlar yapilmaktadir. Bu tez calismasinin 3.2.3

kisminda 6neri sistemi gelistirilmistir.

Tez calismasinda en son yapilan calisma Oneri sistemlerinin tahmin performansini
tyilestirmek icin yapay zeka tekniklerinden yararlanilarak evrimsel sinir aglarinin
gelistirilmesi olmustur. Yapay zeka, insan zekasini ve davranigini anlama ve taklit etme
tizerinde kurulmus bir alandir ve bilgisayarlar1 insan gibi diislindiirme yoluna gitmektedir.
Yapay zeka teknikleri ile yargilama, muhakeme, kanitlama, tanimlama, algilama, anlama,
iletisim, tasarim, diisiinme, Ogrenme ve problem c¢ozme gibi bir¢ok aktiviteler
gerceklestirilebilmektedir. Yapay zeka teknikleri, uzman sistemler, makine 6grenmesi,

orlintli tanima, dogal dil anlayisi, otomatik teorem kanitlama, otomatik programlama,



robotik, oyun teorisi, akilli karar destek sistemleri ve yapay sinir aglar1 gibi bir¢cok alanda

kullanilabilmektedir (Xian 2010).

Agm hizli gelisimi bilginin asir1 bliylimesine neden olmakta ve bdylece yararh bilgiye
erisim zorlagsmaktadir. Bu durum, asir1 bilgi yiikii problemi olarak adlandirilmaktadir. Bu
problemi ¢ézmek i¢in arama motorlar1 ve akilli 6neri sistemleri gelistirilmistir. Arama
motorlar1 ve akilli Oneri sistemlerinin performansi karsilastirildiginda, akilli 6neri
sistemlerinin performansinin daha iyi oldugu goriilmektedir. Bunun nedenine 6rnek
olarak su durum verilebilmektedir: Kullanicilar arama motoruna ayni anahtar kelimeyi
girdiklerinde benzer sonuglara ulasacaklardir (Xiang vd. 2013, Guo-xia ve He-ping
2012). Sonug olarak, bilgi erisim sistemleri kigisel ihtiyaglar1 karsilayamamaktadir. Akill
Oneri sistemleri ise kisinin ilgi alanina odaklanmakta, kullanici verilerini girdi olarak

kullanmakta, kullanicinin ilgi alanim1 baz alarak onerilerde bulunmaktadir (Xiang vd.

2013).

Oneri sistemleri bir tiir bilgi filtreleme sistemleri olup, kullanic1 tercihlerini, ¢evresel
baglamlar1 ve kullanict baglamlarim1 kullanarak mantikli  Onerilerde bulunmay1
amagclamaktadir (Hirakawa vd. 2015). Oneri sistemleri giiniimiizde film, miizik, haber,
kitap, sosyal etiket, iirlin, restoran, finansal hizmetler, hayat sigortasi, Facebook arkadaslari
ve Twitter takipcileri dnermek gibi durumlar igin kullanmilmaktadir (Jain vd. 2015) Ornegin;
cevrimi¢i video toplulugu olan YouTube sitesi, kullanicinin eski etkinliklerine dayali
olarak videolar &nermektedir. Is odakli sosyal ag sitesi olan LinkedIn, kisiyi
ilgilendirebilecek kisi, grup, topluluklar 6nermektedir. E-ticaret sitesi olan Amazon ise
kitap, elektronik cihazlar gibi ¢esitli iriinleri satmakta ve Oneri sisteminde isbirlik¢i
filtreleme kullanmaktadir (Jain 2015, Jones 2013).

Oneri sistemleri icerik tabanli filtreleme sistemleri, isbitlikgi filtreleme sistemleri, baglama
duyarli 6neriler, bilgiye dayali oneriler, demografik filtreleme sistemleri ve hibrit 6nerici
sistemleri olarak gruplanabilmektedir (Peerzade 2017). Bu oneri sistemlerinden igerik
tabanli 6neri sistemi aktif kullanici ve triinler hakkindaki bilgiyi kullanmakta (Jain vd.
2015) ve gegmiste tercih edilen liriinlere benzer iiriinler 6nermektedir (Peerzade 2017).

Isbirlikci filtrele sisteminde ise aktif kullanictya neride bulunulmasinda, kullanicilar ve



bu kullanicilarla iiriinler arasindaki iliski bilgisi kullanilmaktadir (Jain 2015). Isbirlikgi
filtreleme sistemleri kullanici tabanli ve {iriin tabanli 6neri sistemleri olmak tizere iki gruba
ayrilmaktadir. Kullanici tabanli 6neri sistemlerinde hedef kullanicilara en benzer ilgiye
sahip olan kullanicilar tespit edilirken, {liriin tabanli 6neri sistemlerinde kullanicilarin
davraniglar1 analiz edilerek tiriinler arasindaki iliski tespit edilmektedir (Liu ve Wu 2019).
Baglam kelimesi bir kisinin, yerin ya da objenin durumunu analiz eden bilgi olarak
tamimlanmaktadir (Mukherjee vd. 2011, Dey 2001). Baglama duyarli oneri sistemleri
tahminlerinde kullanici oylarini ya da tiriinlerin etkilesimlerini kullanmaktadir (Inzunza ve
Juarez-Ramirez 2016, Codina vd. 2015). Bilgiye dayali 6neri sistemleri kullanicilar ve
tiriinler hakkindaki bilgileri kullanmakta ve hangi iiriinlerin kullanicilarin gereksinimlerini
karsiladigini analiz etmektedir (Peerzade 2017). Demografik filtreleme sistemleri 6neride
bulunmak i¢in kadinlar, erkekler, gencler gibi demogradik siniflar1 kullanirken, hibrit 6neri
sistemleri iki veya daha fazla 6neri teknigini birlestirerek dneride bulunmaktadir (Peerzade
2017). Bu tez ¢alismasinin 3.2.4 kisminda Oneri sistemlerinin tahmin performansini

tyilestirmek icin evrimsel sinir aglar1 kullanilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Tezin amaci agagida listelenmistir:

e Degisen yumusatma, normalizasyon, agirlik parametreleri ve veri seti bliyiikliigiine
gore Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes siniflama algoritmalarinin performans
degerlendirme kriterlerine gore performansini gézlemleyebilmek ve bu kriterlere
gore en 1yi performansi gdsteren parametreleri elde etmek.

e “Dogruluk” performans degerlendirme kriterine ve veri seti bilyiikliigline gore en
1yl performansi gosteren algoritmayr ve parametre degerlerini kullanarak duygu
analizinde bulunmak.

e Isbirlik¢i oneri sistemini kullanarak kullanici tabanli bir oneri sistemi gelistirmek
ve bu sistemin farkli benzerlik 06l¢iiti  karsisindaki  performansini
gbzlemleyebilmek.

e Yapay sinir aglart ile film oy tahmininde bulunmak ve tahmin performansini

genetik algoritma ile iyilestirebilmek.



olarak siralanabilmektedir.

1.2 Tezin Ozgiin Degeri

Tezin 6zgilin degeri;

e Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalar ile biiyiik veri analizi,

e Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalarinin performansinin detayli
analizi,

e Kullanici tabanli olarak gelistirilen 6neri sistemi ile bu sistemin performansinin
kullanilan farkli benzerlik hesaplama Olgiitleri ile incelenmesi,

e Tahmin performansini artirmak adina melez bir sistemin gelistirilmesi ve genetik
algoritmanin yapay sinir aglari tahmin performansini pozitif yonde etkilediginin

kanitinin yapilmasi.

olarak siralanabilmektedir.

1.3 Tez Taslag:

Tezin 2. boliimiinde literatiir caligmalarina yer verilmistir.

Tezin 3. boliimiinde tez caligmasinda yapilan deneylere ait olan materyal ve yontemler
hakkinda bilgi verilirken, 4. boliimiinde arastirma bulgular1 hakkinda bilgi verilmistir.

Tezin 5. boliimiinde ise genel sonuglar yer almaktadir.

Yapilan c¢aligmalar arasinda ilk olarak Naif Bayes ve Tamamlayict Naif Bayes
algoritmalari ile biiyiik veri analizi yer almaktadir. Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes
siniflama algoritmalarinin degisen veri seti biiylliigli, normalizasyon, agirlik ve
yumusatma parametreleri karsisinda degisen ortalama dogru simiflanan 6rnek yiizdesi,
ortalama kappa, ortalama dogruluk, ortalama agirlikli hassasiyet, ortalama agirlikli

hatirlama, ortalama agirlikli F1 derecesi, egitim ve test siireleri gibi performans
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degerlendirme kriterleri gézlenmistir. Tiim performans degerlendirme kriterleri i¢in en iyi
degeri gosteren agirlik, yumusatma, normalizasyon parametreleri ve veri biiytikliigii tespit

edilmistir.

Tez ¢alismalar1 arasinda ikinci olarak, ilk ¢alismada elde edilen sonuglardan yararlanilarak
(her iki algoritma igin veri setleri biiyiikliigiine ve “dogruluk” performans degerlendirme
kriterine gore tespit edilen en iyi parametre degerleri) Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif
Bayes algoritmalari ile duygu analizinde bulunulmustur. Filmler ve bu filmler hakkinda
yorumlar ve bu filmlere verilen oylar gibi kisimlardan olusan bir veri setinin film yorumlari
kisminin pozitif, negatif ve notr gibi siniflamasi yapilmistir. Sonug olarak, veri setlerine
bir 6zellik daha eklenmis olmustur. Ardindan, en dogru analiz degerine sahip olan veri seti
kullanilarak tahmin edilen duygu ile o filme verilen oy orani arasindaki iliski Lojistik

Regresyon algoritmasi ile incelenmistir.

Yapilan tez calismalarindan biri de kullanici tabanli bir dneri sistemi gelistirilmesi ve
gelistirilen Oneri sisteminin degisen benzerlik hesaplama ydntemine gore degisen
performansinin gdzlenmesi olmustur. Benzerlik hesaplama yéntemi olarak Pearson, Oklid,

log benzeri, merkezlenmemis kosiniis gibi yontemler kullanilmistir.

Yapilan c¢aligmalar arasinda son olarak yapay sinir aglari kullanilarak filmlere verilen
oylarin tahminin yapilmasi, ardindan, sistem performansinin genetik algoritma ile

tyilestirilmesi yer almaktadir.

Tez kapsamin1 6zetleyen bir akis semast sekil 1.1°de verilmistir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Bu caligsmada biiytik veri Oneri sistemleri {izerine ¢alismalar yapilmistir. Algoritma olarak
yapay sinir aglar1 algoritmalarindan yararlanilmistir. Yapilan caligmalarla ilgili olan

literatiir calismalar1 gruplanarak verilmistir.

2.1 Biiyiik Veri Analizi

Biiyiik veri analizi saglik, elektrik iiretimi, radyosyon onkolojisi, multimedya verisinin
analizini gibi bir¢ok islemde kullanilabilmektedir. Bu béliimde biiyiik veri analizinin

yapildigi ¢aligmalara yer verilmistir.

Huang vd. (2015) tarafindan yapilan bir ¢alismada saglik alaninda biiyiik veri kullanim

alanlar1, biiyiik veri depolanmasi, transferi ve analitik metotlar1 6zetlenmistir.

Biiyiikk verinin gorsellestirilmesi, bu veriden yararlanilmasinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Igbal vd. (2016) tarafindan yapilan bir ¢alismada medikal biiyiik verinin
gorsellestirilmesi igin bir aracin gelistirilmesi amaglanmistir. Kanser hastaliginin diger
hastaliklarla olan iliskisini gozlemlemek icin “Cancer Associations Map Animation
(CAMA)”, isimli bir arag gelistirilmistir. Tayvan Ulusal Saglik Sigortas1 Veritabani’nda
bulunan ve 782 milyon ayakta tedavi edilen hastaya ait olan bilgiler kullanilarak 9 baslica
kanser hastaliklarinin kanser ve diger hastaliklarla olan iliskisi yasa ve cinsiyete gore

gorsellestirilmistir.

Biiyiik veri analizinin kullanildigi tahmin sistemlerinden biri de elektrik iiretimi tahmin
sistemidir. Rahman vd. (2016) tarafindan yapilan bir ¢alismada elektrik iiretimi tahmin
sistemi gelistirilmistir. Veri seti olarak Amerika’ya ait olup gii¢ yonetimi {izerine toplanan
ve son 20 yila ait olan veriler kullanilmistir. Verinin depolanmasi, ilgili verinin alinmasi
ve yapilandirilmis formata ¢evrilmesi i¢in Hadoop MapReduce kullanilmistir. Ardindan,
geri beslemeli sinir aglari ile sistem egitilmis ve tahminde bulunulmustur. Tahminlerde

dogruluk orant %99’u bulmustur. Hadoop mimarisini gosteren bir figiir Sekil 2.1°de
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verilmistir (Sachdeva vd. 2017). Sekil 2.1°de de goriildiigii tizere Hadoop mimarisi HDFS,
MapReduce, SQOOP, FLUME, PIG, HIVE, HBASE, ZOOKEEPER gibi boliimlerden
olusmaktadir. Bu boliimlerden HDFS verilerin giivenilir ve yiikseltilebilir bir sekilde
depolanmasini saglarken, MapReduce ile bir¢ok is paralel olarak yiiriitiilebilmektedir.
Sqoop araciligiyla Hadoop ile diger farkli tiirdeki veri tabanlari arasinda veri aktarimi
gerceklestirilebilmektedir. Flume ise ¢esitli kaynaklardan gelen biiyiik miktardaki veriyi
depolayip kiimelendirerek ve ardindan bu biiyiik miktardaki veri giinliiklerini atanan havuz
alanlarina tasiyarak c¢alisan bir servistir. Pig bir veri akisi dili olup paralel hesaplama
yontemlerinde kullanilirken, hive verilerin ve islenen islerin sonug¢larinin depolanmasi igin
bir depo ortami saglamaktadir. HBase NO-SQL veri tabani olup, kullanicilara biiytlik
verinin gercek zamanli kullanilabilirligini saglamaktadir. Zookeeper ise Hadoop

kiimesindeki bir sorunu izleme ve diizeltme sorumlulugunu tistlenmistir (Sachdeva vd.

2017).

ZOOKEEPER

(Yonetim)

PIG HIVE HBASE
(Komut Dosyasl | (SQL) (NosSQL)
Olusturma)
SQOOP FLUME
(Yapilandirilmis Veri Tabani | (Glinlik Kontrol)
Yonetim Sistemleri
Konektori)

MAPREDUCE

(Kiime Yonetimi)

HDFS

(Dagitilmis Dosya Sistemi)

Sekil 2.1 Hadoop ekosistemi (Sachdeva vd. 2017)

Radyasyon onkolojisi konusunda da  biiyik veri analiz  tekniklerinden
yararlanilabilmektedir. Bibault vd. (2016) tarafindan yapilan bir ¢alismada “radiation
therapy,” “bioinformatics,” “big data”, “genomics”, “electronic health records”, “decision
support systems” ve “machine learning” anahtar kelimeleri kullanilarak 1980 yilinin ocak
ayindan, 2016 yilinin nisan ayma kadar olan bir tarih araligin1 kapsayacak sekilde bir

literatiir ¢alismasi yapilmistir. Bu literatiir ¢aligmasiyla radyasyon onkolojisi konusunda
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bir tip programinin uygulanmasinda yasanan bilisim sorunlarini agiklamak ve sorunlarin
istesinden gelmek i¢in uygulanan yontemleri tanimlamak amaglanmistir. Sonug olarak,
radyasyon onkolojisi ¢alismalarinda en ¢ok destek vektdr makinesi, yapay sinir aglari
cesitleri ve derin O6grenmenin kullanildigr goézlemlenmistir. Radyasyon onkolojisi
konusunda biiyiik veri analiz tekniklerinin kullanilma amac1 ise veri tiplerinin ¢ok ¢esitli

olmasi ve verinin hizli bir sekilde analiz edilip istenilen formata ¢evrilmesidir.

Hastalik teshisi, elektronik saglik sistemi 6nerimi ve salgin hastalik tahmini gibi igslemlerde
de biiyiik veri analizi tekniklerinin énemli bir katkis1 yer almaktadir. Ornegin; Pasupathi
ve Kalavakonda (2016) tarafindan yapilan bir calismada hastanin su anki test sonuglari ve
geemis zamanlardaki tibbi gegmis bilgileri baz alinarak biiyiik veri teknikleri ile hastalik
teshisi ve buna bagli olarak ilag 6nerisi yapilirken, llapakurti vd. (2016) tarafindan yapilan
bir calismada bulut tabanli elektronik saglik sistemi Onerilmistir. Bu caligmada gercek
zamanlt blylik veri islemesinin saglanmasi i¢in Apache Kafka ve Apache Spark
kullanilmistir. Salgin hastalik tahmini sistemini gelistiren ¢alismalara 6rnek olarak Chen
vd. (2017) tarafindan yapilan ¢alisma verilebilmektedir. Chen vd. (2017) tarafindan
yapilan bir ¢calismada hastaliga sik rastlanan toplumlarda salgin hastalik tahminini makine
Ogrenmesi algoritmalart ile gergeklestirilmistir. Veri seti olarak 2013-2015 yillart arasini
kapsayan ve Cin’de bulunan bir hastaneden alinan 31919 adet hastaya ait olan 20320848
adet kayit kullanilmis ve serebral enfarktiis hastaligi tahmini yapilmistir. Yapilan tahminler
sonucunda yapilandirilmis ve yapilandirilmamig veriler ile konvolusyonel sinir ag1 ile
yapilan tahmin oran1 %94.8 ile diger veri tipleri i¢in kullanilan naif bayes, k-en yakin

komsuluk ve karar agaci algoritmalarindan daha dogru tahminde bulunmustur.

Biiyiik veri analizinde kullanilan algoritmalarin baginda makine 6grenmesi algoritmalari
gelmektedir. Zhou vd. (2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada biiyiik veri iizerine makine
O0grenmesi algoritmalar1 uygulamanin artt ve eksileri verilmistir. Makine O6grenmesi
sayesinde biiyiik veri lizerinde 6grenme daha dogru bir oranda gergeklesmekte ve daha
dogru tahminler yapilabilmektedir. Yalniz, biiyiik veri oldugunda karmasiklik seviyesi
artmaktadir. Ornegin, yeni sif ve kiimelerin kesfi icin makine 6grenmesi modelinin

kapasitesinin artirilmasi gerekmektedir.
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Multimedya verisinin analizini optimum bir hizda ve optimum bir kaynak tahsisi olacak
sekilde yapilabilmesi de biiyiik veri analizi ile gerceklestirilebilmektedir. Jayasena vd.
(2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada multimedya verisinin analizini optimum bir hizda
ve optimum bir kaynak tahsisi olacak sekilde yapilabilmesi amaglanmistir. Multimedya
verisi farkli kaynaklardan ve farkli tiplerden gelen verinin ayni semantigi temsil ettigi
veridir. Ornegin; bir web sayfasinda goriintii ya da videolar bir metin ya da etiket ile
iliskilendirilerek verilmektedir. Bu gibi farkli tiirdeki veriler multimedya verisini
olusturmaktadir. Servis, platform ve alt yap1 katman1 olmak iizere 3 katmandan olusan bir
mimari Onerilmistir. Hizmet katmaninda video dosyalar1 toplanmis, dosyalar ¢esitli dijital
araglar i¢in uyumlu dosyalar haline getirilmistir. Platform katmaninda veriler Hadoop +
MapReduce ile MPEG-4 formatina ¢evrilmistir. Alt yapt katmaninda ise optimum bir

kaynak tahsisi i¢in ar1 kolonisi algoritmasi kullanilmstir.

2.2 Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes Algoritmalari ile Biiyiik Veri Analizi

Naif Bayes ve Tamamlayici1 Naif Bayes Algoritmalari ile bilyiik veri analizi yapan ve bu
algoritmalarin performansini karsilastiran bircok c¢alisma bulunmaktadir. Bunlardan

bazilar1 bu boliimde 6zetlenmistir.

Kibriya vd. (2004), Jiang vd. (2013), Anagaw ve Chang (2018), Komiya vd. (2011) ve
Keiser ve Dietterich (2009) Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalarinin
performansini karsilastirmistir. Ornegin; Kibriya vd. (2004) Cok Terimli Naif Bayes,
Agirlik-Normalize Tamamlayict Naif Bayes smiflayict ve destek vektor makineleri
algoritmalarmin performansim karsilastirirken ve performansi artirmak adma TFIDF
skorunu kullanirken, Jiang vd. (2013) Cok Terimli Naif Bayes, Tamamlayici1 Naif Bayes,
bire karsi hepsi bir arada model, Yerel Agirlikli Cok Terimli Bayes, Yerel Agirlikli
Tamamlayic1 Naive Bayes ve Yerel Agirlikli Bire Kargt Hepsi Bir Arada algoritmalarinin
dogruluk performansint karsilastirmistir. Diger yandan, Anagaw ve Chang (2018)
Tamamlayic1 Naif Bayes ve Naif Bayes algoritmalariin performansini karsilastirirken,
Komiya vd. (2011) Naif Bayes Olumsuzlugu algoritmasi performansini Naif Bayes ve
Tamamlayic1 Naif Bayes Algoritmasi performansiyla karsilastirmistir. Ayrica, Keiser ve
Dietterich (2009) Bernoulli Naif Bayes, Cok Terimli Naif Bayes, Doniistiiriilmiis Agirlik-
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Normalize Tamamlayict Naif Bayes algoritmalar1 performaslarini karsilagtirmistir. Bu
calismalar sonunda benzer sonuglara erisilmistir. Ornegin; Kibriya vd. (2004) Naif Bayes
ve Tamamlayic1 Naif Bayes Algoritmalarinin performanslarinin veri setine gore degistigini
ve performanslarinin birbirine ¢ok yakin oldugunu iddia etmislerdir. Anagaw ve Chang
(2018) Tamamlayic1 Naif Bayes Algoritmasinin hem dogruluk hem de hesaplama zamani
performansinin  Naif Bayes Algoritmasi’nin performansindan daha iyi oldugunu
gozlemistir. Komiya vd. (2011) veri esit dagilmamis oldugunda Naif Bayes Olumsuzlugu
algoritmasin1  Onermistir. Keiser ve Dietterich (2009) dogrusal giiven agirlikli

smiflandiricilar performansinin daha iyi oldugunu gézlemlemistir.

Naif Bayes Algoritmasi’nin performansini diger algoritmalarla karsilastiran ¢aligmalar da
bulunmaktadir. Ornegin; Goyal ve Mehta (2012) Naif Bayes algoritmasinin performansini
J48 Algoritmasi ile karsilagtirirken, Ashari vd. (2013) karar agaci ve k-en yakin komsu
algoritmalariyla karsilastirmigtir. Friedman ve Goldszmidt (1996) Naif Bayes siniflayici,
agacla zenginlestirilmis Naif Bayes, diizlestirilmis agagla zenginlestirilmis Naif Bayes,
karar agaci siniflandirici (C4.5), segici Naif Bayes siniflandirict algoritmalarinin dogruluk
performanslarini karsilagtirmistir. Nithya vd. (2015) ise Bayes Net, Naif Bayes, Naif Bayes
¢ok terimli metin algoritmalarinin performasini karsilastirmigtir. Bunlara ek olarak Mussa
vd. (2015), konik Naif Bayes algoritmasinin performansini Laplacian diizeltilmis
degistirilmis Naif Bayes ve standart Naif Bayes algoritmalariyla karsilastirmigtir. Bu
caligmalardan sonra bazilar1 (Ashari vd. (2013), Friedman ve Goldszmidt (1996), Nithya
vd. (2015)) Naif Bayes Algoritmasinin daha iyi oldugunu gozlemlerken, bazilar1 J48
algoritmasini (Goyal ve Mehta (2012)) ve Konik Naif Bayes algoritmasini (Mussa vd.
(2015)) 6nermistir.

2.3 Duygu Analizi

Duygu analizi de Oneri sistemleri sonucunda olusan bir analizdir ve literatiirde duygu
analizi ¢aligsmalar1 i¢in kullanilan birgok makine 6grenimi algoritmalar1 bulunmaktadir.
Xia vd. (2011), Zhang vd. (2011), Tan ve Zhang (2008), Ye vd. (2009), Smeureanu ve
Bucur (2012) metin smniflamasi i¢in Naif Bayes algoritmasini kullanmiglardir. Buna ek

olarak Xia vd. (2011), Zhang vd. (2011), Tan ve Zhang (2008) ve Prabowo ve Thelwall
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(2009) destek vektor makineleri algoritmalarini kullanmislardir. Bu ¢alismada ise duygu

analizi i¢in Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalarindan yararlanilmistir.

Woldemariam (2016) tarafindan yapilan ¢calismada ise medya analizi ¢er¢evesinde duygu
analizi yapilmis, bu analiz i¢in s6zliik tabanli yaklagimlar ve makine 6grenimi algoritmalari
kullanilmigtir.  Sozliige dayali duyarlilik tahmin algoritmasinda hadoop ¢ergevesi,
Ozyinelemeli sinir tensor ag1 modeli i¢in Stanford coreNLP kiitiiphanesi katki saglamistur.
Calisma sonunda pozitif yorumlarin siniflanmasinda sozliik tabanli yaklagimlarin daha iyi

performans gosterdigi goérilmiistiir.

Duygu analizi islemlerinde makine 6grenimi algoritmalar1 ve sozliik tabanli yaklagimlar
disinda yontemler de bulunmaktadir. Bu yontemlerin basinda kelime vektorii, kismi metin
girisimi, duygu yayilimi ve c¢oklu duygu sozliikleri ve anlamsal kural kiimeleri gibi
yontemler gelmektedir. Ornegin; Fan vd. (2016) tarafindan yapilan galismada duygu
analizi kelime vektorl kullanilarak yapilmistir ve %85.77 F1 degeri, %85.20 hatirlama
degeri ve %86.35 dogruluk degerine ulasilmistir. Gupta vd. (2019) tarafindan yapilan
caligmada ise tweet’ler arasindaki anlamsal benzerligi bulmak ve onlar1 gruplandirmak i¢in
metin girisimi yaklagiminin kullanilmasi 6nerilmistir. Duygu yayilimi yaklagimlarindan
yararlanarak Twitter mesajlarinin analiz edilmesini sagalayan ¢alisma Wang vd. (2020)
tarafindan gerceklestirilirken, ¢oklu duygu sozliikkleri ve anlamsal kural kiimeleri
yontemleri kullanilarak Cin mikro-blog duygu analizi gerceklestiren bir algoritmay1 6neren
ve bu algoritmayla pozitif, notr ve negatif olarak Cin mikro blogunun dogru bir sekilde

siiflandirmasini gergeklestiren calisma Wu vd. (2019) tarafindan yapilmastir.

2.4 Oneri Sistemi Gelistirilmesi

Oneri sistemi gelistirilmesi ile ilgili olarak birgok calisma yapilmistir. Bu calismalarm

cogunda genetik algoritma ve bulanik mantik algoritmalarinin oldugu goriilmektedir.

Siddiquee vd. (2014) bulanik mantik kullanarak bir Oneri sistemi gelistirmislerdir.

Benzerlik dlg¢iitii olarak Oklid Uzaklig1, Manhattan Uzaklig1, Pearson Katsayisi ve Kosiniis
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Benzerligi 6l¢iitlerini kullanmislardir. Sonug olarak Oklid Uzaklig1 benzerlik 6l¢iitiiniin en
iyi sonucu verdigi gozlenmistir. Parvin vd. (2018) tarafindan yapilan diger bir ¢alismada
ise genetik algoritma ve giiven beyani kullanilmistir. Sonu¢ olarak, TCFGA olarak
adlandirilan iki agsamali Ortak Filtreleme metodunun daha iyi bir performans gosterdigi
gozlenmistir. Alhijawi ve Kilani (2016) genetik algoritma kullanarak “Simgen” adinda bir
sistem gelistirmislerdir. Kullanicilar arasindaki benzerlik genetik algoritma ile
hesaplanmistir. Tahmin kalitesi ve performansinda sirasiyla %46’lik ve %38’lik bir
gelisme saglanmistir. Bir diger taraftan Verma vd. (2013) ve Jeon vd. (2009) tarafindan
yapilan ¢alismada bulanik mantik kullanilmistir. Verma ve arkadaslari isbirlikei filtreleme
ve bulanik c-ortalama kiimelemesi algoritmalarin1 kullanarak bir Oneri sistemi
gelistirmigler, bulanik kiimeleme algoritmasinin k-ortalama metodundan daha iyi bir
performans sergiledigi gozlenmistir. Jeon ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada
isbirlike¢i filtreleme ve bulanik sistem tabanli bir sistem gelistirilmistir. Sonug¢ olarak,

bulanik sistemin isbirlik¢i sistemin eksikliklerini tamamladig1 goriilmiistiir.

Genetik algoritma ve bulanik mantik algoritmalarinin bir arada kullanildig1 ¢alismalar da
bulunmaktadir. Ornegin; Shivhare vd. (2015) bulanik c-ortalama kiimelemesi ve genetik
algoritma tabanli agirlikli benzerlik Slgiisii kullanarak bir oneri sistemi gelistirmislerdir.
Sonug olarak, bulanik c-ortalama kiimelemesi ve genetik algoritma ile agirlagtirilmig
benzerlik ol¢iitii kullaniminin, genetik algoritma ile agirliklandirilmis benzerlik Slgiiti

kullantmindan daha iyi bir sonug¢ verdigi gézlenmistir.

Olgeklenebilirlik, neri sisteminin gercek zamanda ya da gercek zamana yakin bir zaman
diliminde 6neri yapabilme kabiliyeti olarak tanimlanmaktadir (Panigrahi vd. (2016), Zhou
vd. (2008), Isard ve Yu (2009)). Shou-giang ve Ming (2016) 6l¢eklenebilirlik problemi ile
ilgili ¢aligmalar yapmis, Hadoop Mapreduce tabanli paralel doniisiim oOnermislerdir.
Ayrica, hibrit igbirlikgi filtreleme kullanarak genetik algoritma tabanli Hadoop kiime oneri
sistemi gelistirmiglerdir. Caligmalarin sonunda performansta iyilesmenin oldugu

gozlenmistir.
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Genetik algoritma, icerik tabanli filtreleme sistemlerinde de kullanilmaktadir. Ornegin;
Kim vd. (2010) igerik tabanli filtreleme sistemleri ve genetik algoritma kullanarak bir 6neri

sistemi gelistirmislerdir. Sonug olarak iyi bir performans gozlenmistir.

Kullanicilar ya da iirlinler arasindaki benzerligi hesaplamak icin bir¢cok benzerlik
hesaplama Olgiitii bulunmaktadir. Bunlarin basinda kosiniis bazli benzerlik, korelasyon
bazli benzerlik, diizeltilmis kosiniis benzerligi, Oklid uzakligi, Manhattan uzakligi,
Minkowski uzakligi, Pearson korelasyonu, log benzeri gelmektedir. Siddiquee vd. (2014)
tarafindan bildirildigine gore Sarwar vd. (2001) kosiniis tabanli benzerlik, korelasyon
tabanli benzerlik ve diizeltilmis kosiniis benzerligi tekniklerini kullanarak iiriin tabanli bir
oOneri sistemi gelistirmislerdir. Siddiquee vd. (2014) tarafindan bildirildigine gore Roy ve
Kundu (2013) ise isbirlik¢i filtreleme ve kiimeleme kullanarak bir Oneri sistemi
gelistirmisler, kullanicilar arasindaki benzerlikleri Oklid, Manhattan ve Minkowski

uzakliklarin1 kullanarak 6l¢miislerdir.

Kiimeleme algoritmalar1 oneri sistemlerinde genellikle benzerligi ve en yakin komsulugu
bulmak i¢in kullanilmaktadir. Verma vd. (2013) tarafindan bldirildigine gore Li ve Zhou
(2003) ve Gong (2008) caligsmalarinda kiimeleme algoritmalarini kullanmiglardir. Li ve
Zhou (2003) c¢alismalarinda icerik tabanli ve isbirlik¢i filtreleme tekniklerini
kullanmiglardir. K ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile benzer kullanicilar bulunmus,
ardindan, ayni kiime i¢inde bulunan ve kullanicilar tarafindan oylanan igerikler tesbit
edilmistir. Son olarak da, igerigi igerik listesine eklemisler ve ayni kiime icerisinde talep
edilen icerigi bulmak amaciyla bulanik c-means algoritmasi kullanmiglardir. Gong (2008),
bulanik benzer oOncelikli karsilastirma ve bulanik kiimeleme tabanli bir Oneri sistemi
gelistirmistir. Bulanik benzer oncelikli karsilastirma kullanicilar arasindaki benzerligi
bulmak i¢in kullanilirken, bulanik kiimeleme algoritmasi en yakin komsulugu bulmak i¢in

kullanilmistir. Sonug olarak, sistem performansinda gelismeler goriilmiistiir.

Diigiim sayisinin hiza olan etkisini gdzlemleyen calismalar da bulunmaktadir. Ornegin;
Zhao ve Shang (2010) tarafindan yapilan bir ¢alismada 2.64 milyon film, 17000 kullanici
igeren Netflix veriseti kullanilmistir. Bu verisetinin 100, 200, 500 ve 1000’er kullanici

iceren 5 kopyas1 alinmistir. DataNode 2, 4, 6 ve 8 diiglime boliinmiistiir. Tiim kullanicilarin
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tiim filmlere vermis oldugu oylar matris halinde temsil edilmistir. Kosiniis benzerlik dl¢iisii
ile kullanicilar arasindaki benzerlik hesaplanmistir. Ardindan, oy tahmini yapilmistir ve
film Oneri listesi olusturulmustur. Algoritma 1 tanesi NameNode, 8 tanesi de DataNode
olmak iizere herbiri 4GB Intel Dual-core 2.6 GHZ CPU olan 9 adet bilgisayarla yapilmustir.
Siire 6l¢iimii yapilmistir. Diigiim sayis1 artinca hiz da lineer olarak artmistir. Veri miktari

kiigiik oldugunda bu durumun gézlenmeyebilecegi yorumunda bulunulmustur.

Veri seti bliyiikliigiiniin hiza olan etkisini inceleyen c¢alismalardan biri Jiang vd. (2011)
tarafindan yapilan ¢alismadir. Bu ¢alismada, 943 kullanici, 1670 film ve 54000 oylamadan
olusan MovieLens veri seti kullanilarak film Oneri sistemi gelistirilmigtir. Tim islemler,
veri biiylikliigiine bagl olarak artan hesaplama siiresini kisaltmak adina Hadoop tizerinde
yapilmistir. Bu ¢alisma 4 adet Map-Reduce boliimiinden olusmustur. Map1-Reducel’de
her bir film i¢in ortalama oy degeri hesaplanmistir. Map2-Reduce2’de filmler arasindaki
benzerlik hesaplanmistir. Map3-Reduce3’te benzerlik matrisi, oylar ve her bir film igin
ortalama oy degerleri birlestirilmistir. Map4-Reduce4’te oy tahmininde bulunulmustur ve
oOneri listeleri olusturulmustur. Sistemin gelistirilmesi i¢in 6ge tabanl isbirlik¢i filtreleme
algoritmasi kullanilmistir. Benzerlik hesaplamasi i¢in de ise Pearson korelasyon olgliimii
kullanilmistir. Donanimsal olarak her biri Intel P4 CPU, 1G RAM, 80G disk olan 3
bilgisayar kullamilmistir. Bilgisayarlar birbirine 100 Mbps anahtar ile baglanmistir.
Performans degerlendirme kriteri olarak hizlandirma ve iso verimliligi kullanilmistir. Veri
seti bilyiikliigii arttikca hizlandirma degerinin de arttig1 gdzlenmistir. Ileriki ¢aligmalarda,
map-reduce boliimiindeki kaynak tahsisi ve yiirlitme siirecinin optimize edilmesi

planlanmistir.

Wang vd. (2014) tarafindan ve Lin vd. (2014) tarafindan yapilan ¢alismada hibrit 6neri
sistemi gelistirilmistir. Wang vd. (2014) tarafindan yapilan c¢aligmada hibrit Oneri
algoritmas1 igerik bazli filtreleme algoritmasi ve isbirlik¢i filtreleme algoritmalarinin
birlesiminden olusmustur. 1 tanesi ana diiglim, geriye kalan 7 tanesi veri diiglimii olarak
kullanilmak tizere toplam 8 adet bilgisayar kullanilmistir. Tiim bilgisayarlarin CPU degeri
Pentium Dual Core Processor 2.66 GHZ. olup her birinin harddisk kapasitesi degeri 80
GB’dir. Veri seti olarak MovieLens, performans degerlendirme kriteri olarak ortalama

mutlak hata kullanilmistir. Sonu¢ olarak veri seti biliyiikligli arttik¢a performansin da
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arttigit  goézlenmistir. Bilgisayar sayisinin artmast uygulama siiresinin azalmasini
saglamigtir. Lin vd. (2014) tarafindan yapilan calismada ise hibrit sistem isbirlik¢i
filtreleme, Kk-ortalama kiimeleme ve egim bir algoritmasindan olusmustur. Egim bir
algoritmasi, kullanic1 tabanli ve 6ge tabanli igbirlik¢i algoritmalarina gore daha basit ve
etkilidir. Fakat onun dezavantaji birgok kullanici tarafindan oylanan iirinlerin oylanmasini
hedeflemesidir. Kiimeleme algoritmasi, bir kullanicinin diger kullanicilarla arasinda bir
benzerlik yoksa bu kullanicinin iiriinleri nasil oylayacaginin tahminini kolaylastirmak i¢in
kullanilmistir. Movielens 100 K veri seti kullanilmis, deneyler 1 ana, 2 kdle ve 1 ana 3 kole
bilgisayarla yapilmistir. Bilgisayarlarin hepsi de Intel Core i3 CPU 2.93 GHZ 4 GB hafiza
500 GB disk ozelliklerine sahiptir. Hadoop versiyonu 1.0.3, mahout versiyonu 0.7 dir. K-
ortalama kiimeleme icin k degerleri 5, 10, 15, 20, 25 olarak secilmistir. Seri hibrid tavsiye
algoritmasi ve 2 ve 3 diiglimlii paralel hibrid tavsiye algoritmasinin performansini 5, 10,
15, 20, 25 kiime ile karsilastirilmistir. Herbir algoritmada kiime sayist arttikga zaman

tilketimi artmustir. Diigiim sayis1 yani bilgisayar sayisi artinca zaman tiiketimi azalmistir.

Verma vd. (2015) tarafindan yapilan bir ¢alismada, Movielens veri setine ait olan farkli
biiyiikliiklerdeki veri setleriyle mahout kiitiiphanesi araciligi ile 6nerilerde bulunulmustur.
Veri setlerindeki biiyiiklik artsa da, uygulama siiresinin ayni oranda artmadigi

gozlenmistir.

Subramaniyaswamy vd. (2015) tarafindan ve Riyaz ve Varghese (2016) tarafindan yapilan
calismalarda igbirlik¢i filtreleme yontemi kullanilmistir. Subramaniyaswamy vd. (2015)
veri seti olarak twitter veriseti kullanmislardir. Bu veri seti konum, boliim, tweet, ifade gibi
kisimlardan olusmaktadir. Duygu analizi ile kullanici duygulart tahmin edilmistir.
Isbirlik¢i filtreleme icin girdi olarak tweet ve duygular verilmistir. Kullanicilarmn
tahminlerine gore, tweet dnerimi yapilmistir. Hadoop framework ve Eclipse kullanilmistir.
Riyaz ve Varghese (2016) tarafindan yapilan ¢alismada ise Amazon veriseti kullanilarak
isbirlik¢i filtreleme yontemi ile Hadoop MapReduce iizerinde roman Onerimi
gerceklestirilmistir. Gerekli olan veri amazon verisetinden alinmustir. Veri; <Miisteri
kimligi, lirtin bashgi, oy> haline getirilmistir. Pearson korelasyon katsayis1 6l¢iimii ile
kullanici tercihi bazli benzer romanlar bulunmustur. Oge-6ge isbirligine dayal: filtreleme

ile roman 6nerimi gercgeklestirilmistir. Donanimsal olarak Intel Pentium Dual Core 2 GHZ
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islemci ile 4 GB 1066 MHZ RAM kullamlmstir. Isletim sistemi olarak ubuntu 15.10,
hadoop versiyonu olarak 2.6.0 kullanilmistir. Sonug olarak veri biiyiikliigi arttikgca Hadoop

performansi ve veri diigiimlerinin performansinin arttigi gézlenmistir.

2.5 Genetik Algoritma ve Yapay Sinir Aglar1 ile Tahmin Performansinin

Artirillmasi

Genetik algoritma kullanarak tahmin performansini artirma yoluna giden bir¢ok ¢alisma

bulunmaktadir.

Ar ve Bostanct (2016) benzerlik agirliklarini ayarlamak igin genetik algoritmay1
kullanmislar ve dogruluk oraninda iyilesme gozlemlemislerdir. Kim vd. (2010) ve Inoue
vd. (2016) miizik alani i¢in bir Oneri sistemi Onermislerdir. Kim vd. (2010) yaptiklari
calismada kullanicilarin tercihlerindeki degisikliklere hizli bir sekilde adapte olmak ve
cevaplamak icin genetik algoritma ve igerik tabanl filtreleme tekniginin birlestirmislerdir.
Inoue vd. (2016) ise miizik Oneri sistemi icin dagitik genetik algoritma Onerisinde
bulunmuslardir. Soliman vd. (2015) ziyaret edilmemis bolgeler i¢in kullanicilarin ilgilerini
tahmin etmek igin genetik algoritma kullanmiglardir. Hassan ve Hamada (2017) ile
Hamada vd. (2018) ise c¢ok kriterli 6neri sistemlerinin dogruluk tahmin performansini
artirmak amaciyla genetik algoritma kullanmislardir. Agrawal ve Jain (2017) Oneri
sistemlerinde vektor destek makineleri ve genetik algoritmay1 kullanmislar ve dogruluk,
Olceklenebilirlik ve kalite alanarinda iyilesme gozlemlemislerdir. Hosseinpourpia ve
Oskoei (2017) ¢ok yonlii giiven modelinin parametrelerinin tahmininde genetik
algoritmay1 kullanmiglardir. Janjarassuk ve Puengrusme (2019) iiriin 6neri sistemini
gelistirmek i¢in genetik algoritmay1 kullanirken, Ciaramella vd. (2010) kullaniciya daha

dogru kaynaklar1 onerebilmek i¢in genetik algoritma kullanmiglardir.

Oneri sistemlerinin performansinin artirilmasi konusunda yapay sinir aglar1 da birgok
calismada kullanilmistir. Ornegin; Devi vd. (2010) kullanicilar arasindaki giivene
odaklanmis ve caligmalarinda olasilik sinir agim1 kullanmiglardir. Hassan ve Hamada
(2017) oy kriterlerini modellemek ve yapay sinir aglarinin ¢ok kriterli 6neri sistemlerine

performansini analiz etmek igin yapay sinir aglarin1 kullanmislardir. Chakrabarti ve Das
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(2019) calismalarinda isbirlikei filtreleme sistemleri i¢in kullanilan sinir aglart metotlarini
incelemislerdir. Da'u ve Salim (2019) firiinlerin ve kullanici 6zelliklerinin duygularina
dayali bir sinirsel dikkat ile duyarli bir derin tavsiye sistemi 6nermislerdir. Gong ve Ye
(2009) geri beslemeli yapay sinir ag1 ve iiriin tabanli isbirlik¢i filtreleme tabanli bir 6neri
sistemi Onermislerdir. Bu ¢alismada bos oylar geri beslemeli sinir aglar1 ile doldurulurken,
en yakin komsuluk iriin tabanli igbirlik¢i filtreleme ile hesaplanmistir. Mai vd. (2009)
calismasinda sinir aglar1 kiimelemeli tabanli isbirllik¢i filtreleme algoritma sistemi
tizerinde durmuslardir. Almaghrabi ve Chetty (2018) kullanicilar ve iiriinler arasindaki
gizli ve sakli etkilesimleri tespit etmek amaciyla derin 6grenme tabanli ¢ergeve ornek
oneriminde bulunmuslardir. Sanandaj ve Alizadeh (2018) ise isbirlik¢i filtreleme
teknikleri, icerik tabanli filtreleme ve yapay sinir aglart tabanli bir Oneri sistemini

Onermislerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bdliimde tez ¢aligmasinda yapilan Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalari
ile biiyiik veri analizi, duygu analizi, Oneri sistemi gelistirilmesi ve Oneri sistemlerinin
tahmin performansini iyilestirmek i¢in evrimsel sinir aglar1 gelistirilmesi gibi deneylere ait

olan materyal ve yontemler hakkinda bilgi verilmistir.

3.1 Materyal

Bu boliimde tez ¢alismasinda yapilan deneylere ait olan materyal bilgisine yer verilmistir.

3.1.1 Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalari ile biiyiik veri analizi

Calismanin bu kisminda bu deney igin kullanilan veri setleri, algoritmalar, kiitiiphaneler,
performans degerlendirme kriterleri hakkinda bilgiler verilmistir. Veri seti olarak 20
Newsgroups (Anonymous 2008) veri seti tercih edilirken, algoritma olarak Naif Bayes ve
Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalar: tercih edilmistir. Analiz islemi Hadoop tizerinde
mahout kiitiiphanesi ile yapilmis; islemci teknolojisi olarak Core 17, islemci ¢ekirdek sayisi
4, islemci hiz1 2.0 GHz olan bir bilgisayar secilmis, performans degerlendirme kriteri
olarak ortalama dogruluk, ortalama kappa, ortalama agirlikli hassasiyet, ortalama agirlikli

hatirlama, ortalama agirlikli F1 derecesi, ortalama egitim ve test siireleri kullanilmistir.

3.1.1.1 Veri setleri

Her iki algoritma igin veri seti olarak 20 Newsgroups (Anonymous. 2008) veri seti
kullanilmistir. Bu veriseti 20 farkli haber grubundan ve toplam 18846 adet dokiimandan
olugsmaktadir. Veriseti 2, 4 ve 8 kati ile kopyalanarak farkli biiytikliikte veri setleri elde
edilmistir. Deneylerde farkl biiytikliikte 4 farkli veri seti kullanilmastir.
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3.1.1.2 Bayes teoremi

Bayes teoremi sartl olasilik {izerine kurulmustur. Sartli olasilik ise bir olay oldugunda

diger olayin olma olasiligidir. Sartl olasilik formiilii agagida verilmistir.

P(E|H)xP(H)

P(HIE) =~

(3.1)

Esitlik 3.1°de:

P(H): H hipotezinin olma olasiligidir.

P(E): E olayin olma olasiligidir.

P(E|H): H hipotezi dogru oldugunda E’nin olma olasiligidur.

P(H|E): E dogru oldugunda H’nin olma olasiligidir.

P(E|H)xP(H)

P(HIE) = pP(E|H)xP(H)+ P(E|-H)xP(—H)

3.2)

Esitlik 3.1 ve esitlik 3.2 aynidir. Esitlik 3.2°deki:

P(—H ): H hipotezinin dogru olmama olasiligidir.

P(E| — H) H hipotezi dogru olmadiginda E’nin olma olasiligidir.
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3.1.1.3 Naif Bayes siniflayici

Naif Bayes algoritmasi, Bayes teoremini kullanarak verilen verinin her bir sinif i¢in iiye
olma olasiligin1 tahmin eder. Hangi tiyelik degeri olasilig1r daha yiiksekse, veri o sinifa
atanir. Bu siiflama algoritmasina gore verilerin tiim 6zellikleri birbirinden bagimsizdir

(Naif 6zelligi).

y simifi ve xq, ....., x, bagimsiz 6zellik vektori verildiginde (Anonymous 2019a)

P(Y)P(X1,-Xn|y)
POIty ooy 2n) = = S (33)
It PCxi
P(ylx, ..xm) = JEE2E8 P(y) (3.4)

P(x4, ..., x,) veriye verilen bir sabit oldugundan asagidaki siniflama kurali uygulanabilir:

P(ylxq, ... xp)90 P(y) [Tie1 P(xily) (3.5)

y =argmaxy P) Il Pxly) (3.6)

3.1.1.4 Cok terimli Naif Bayes

Metin siniflamada kullanilan Naif Bayes ¢esidi olup multinomally dagitilmis veriler i¢in
Naif Bayes algoritmasini uygulamaktadir. Dagilim, vektorler tarafindan parametrize

edilmektedir (Anonymous 2019a).

0y = (0y1, .., Oyn) (3.7)

Esitlik 3.7°de y siniftir. n ise 6zellik sayisi olup, bu ozellik sayis1 metin siniflamada

kelimelerin buytikliigiidir. 6,; y sinifinda bulunan 6rnegin i 6zelliginin Px; olasiligidir.
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6, parametreleri maksimum olasiligin yumusatilmig versiyonuyla tahmin edilmektedir

(Anonymous 2019a).
A Nyita
05 = e 39

Esitlik 3.8°de N,; = Y cr x; T egitim setindeki y sinifinda bulunan i 6zelliginin

bulunma sayisidir. N, = ZI;II Ny; ise y smifindaki tiim Ozelliklerin sayisidir. a ise

yumusatma parametresi olup egitim setinde olmayan bir 6zelligin de bir sinifa atanmasini
saglamakta ve sifir olasilik durumunu 6nlemektedir. a = 1 seg¢ilmesi Laplace yumusatma,
a < 1 segilmesi ise Lidstone yumusatma olarak adlandirilmaktadir. Bu ¢alismada ise

Lidstone yumusatma kullanilmistir (Anonymous 2019a).

3.1.1.5 Tamamlayic1 Naif Bayes

Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi, standart ¢ok terimli Naif Bayes algoritmasinin bir
uyarlamasidir. Naif Bayes siniflama algoritmasi, dengesiz egitim setlerinde dogru sonuglar
verememektedir. Ornegin; bir simifa ait olan 6rnek sayis1 diger siniflara oranla daha
fazlaysa, Naif Bayes algoritmasi simif atamasii 6rnek sayisi fazla olan smifa egilimli
olarak yapmaktadir. Bunu 6nlemek i¢in Tamamlayici Naif Bayes siniflama algoritmasi
kullanilmaktadir. Naif Bayes algoritmasi agirlik tahmini i¢in sadece tek bir siniftaki egitim
setini kullanirken, Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi o sinif disindaki tiim siniflarda

bulunan egitim 6rneklerini kullanmaktadir.

3.1.1.6 Hadoop

Hadoop, acik kaynak kodlu bir yazilim gergevesidir. Olgeklenebilir, giivenilir ve dagitik
bir hesaplama sistemi i¢in gelistirilmistir. Biiyiik verinin hiz, hacim ve cesitlilik gibi

Ozelikleri sonucunda siiregelen sorunlarini ¢ozebilmektedir.
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Hadoop kendi servisi sayesinde kiimede bulunan herhangi bir diigim arizast durumunu
tespit edebilmekte ve bu diigiimde bulunan veriyi diger makinelere dagitmaktadir. Boylece
yiiksek hata toleransi Ozelligine sahip olan pahali sunucularin alimina gerek

kalmamaktadir.

Hadoop iki 6nemli elementten olusmaktadir: MapReduce ve Hadoop Dagitilmig Dosya

Sistemi (HDFS).

MapReduce elementi “map” yani “harita” ve “reduce” yani “azaltmak” olmak iizere iki
asamadan olugmaktadir. Map asamasinda veri anahtar/deger c¢iftlerine cevrilmekte,
“reduce” asamasinda ise veri toplanmakta, izerinde hesaplamalar yapilmakta ve veri tek
bir degere déniistiiriilmektedir. Islemler verinin bulundugu bloga en yakin diigiimde
gerceklestirildiginden girdi/¢ikti maliyeti azalmakta, boylece hiz artmaktadir (Zheng
2014).

Hadoop’u olusturan ikinci eleman Dagitilmis Dosya Sistemi (HDFS)’dir. Veri setleri
HDFS’ye yiiklendiginde, veri 64MB-128 MB biiyiikliigiinde olan bloklara dagitilacaktir
ve dagitilan veriler kopyalanarak diger diiglimlerde bulunan bloklardaki yerini alacaktir.
Boylece bir diiglimde sorun oldugunda veri kaybolmayacak, kopya olan veriden devam
edilecektir. HDFS, bir adet ad digliimii (NameNode) ve bir¢cok veri diiglimiinden
(DataNode) olugmaktadir. NameNode, veri ve dosya sistemi hakkindaki bilgileri
tutmaktadir. Ornegin, bir veri hangi DataNode ‘da ve bu Datanode’un hangi blogunda, kag
adet kopyast var, kopyalar hangi bloklarda gibi bilgileri tutmakta ve yoOnetimi
saglamaktadir. Ornegin, bir blokta ya da DataNode’da sorun oldugunda, NameNode bunu
tespit edebilmekte ve ayn1 gorev i¢in diger DataNode’lar1 ve bloklar1 gérevlendirmektedir.
DataNode’lar veriyi bloklar halinde tutmaktadir ve tiim islemler DataNode’lar tizerinde

olmaktadir. Sonug olarak kullanilabilirlik ve hata toleransi artmaktadir (Zheng 2014).

29



3.1.1.7 Performans degerlendirme Kkriterleri

Bu ¢alismada performans degerlendirme kriterleri olarak dogruluk, hassasiyet, hatirlama,
F oOlclisti, ortalama gilivenilirlik, kappa Olgiimleri tercih edilmistir. Bu Olgiimlerin
hesaplanmasinda siniflama probleminde dogru ve yanlis tahminlerin 6zetini gosteren
karisiklik matrisi kullanilmustir. iki sinif icin karisiklik matrisi ¢izelge 3.1°de verilmistir.
Cizelge 3.1°de de gorildigl tlizere Pozitif sinifina ait olan bir 6rnek Pozitif olarak
siniflandirildiginda DP yani Dogru Pozitif olmakta; Negatif olarak siniflandirildiginda ise
YN yani Yanhs Negatif olmaktadir. Negatif smifindaki bir ornek Pozitif sinifina
kondugunda YP yani Yanlis Pozitif, dogru sinifa yani Negatif sinifina kondugunda DN
yani Dogru Negatif olmaktadir.

Cizelge 3.1 iki simf igin karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif

Pozitif Negatif
Gercek Simif Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Negatif Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Dogruluk: Formiilii esitlik 3.9’da verilmistir. (Saito ve Rehmsmeier 2015). Esitlik 3.9’da
da goriildiigii tizere dogruluk degeri Dogru Negatif ve Dogru Pozitif toplaminin, Dogru

Negatif, Yanlis Pozitif, Yanlis Negatif ve Dogru Pozitif toplamina oranidir.

DN+DP
DN+YP+YN+DP

Dogruluk = (3.9)

Hatirlama: Formiilii esitlik 3.10’da verilmistir (Saito ve Rehmsmeier 2015). Esitlik
3.10°da da verildigi {izere hatirlama degeri Dogru Pozitif degerinin Yanlis Negatif ve

Dogru Pozitif deger toplamina oranidir.

DP
YN+DP

Hatirlama = (3.10)
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Hassasiyet: Formiilii esitlik 3.11°de verilmistir (Saito ve Rehmsmeier 2015). Hassasiyet

degeri Dogru Pozitif degerinin Yanlis Pozitif ve Dogru Pozitif toplamina oranidir.

DP
YP+DP

Hassasiyet = (3.11)

F- olgiisii: Formiilii esitlik 3.12°de verilmistir (Saito ve Rehmsmeier 2015). F-6l¢iisii
degeri, Hatirlama ve Hassasiyet degerlerinin ¢carpiminin 2 katinin Hatirlama ve Hassasiyet

toplamina oranidir.

] e 2xHatirlamaxHassasiyet
F dlglist = : (3.12)
Hatirlama+Hassasiyet

Kappa: Formiilii esitlik 3.13’te verilmistir. Bu esitlige gore OA gozlenen anlagma iken,
AC tesadiifen yapilan anlasmadir. OA degeri iki smiflandiricinin rastgele secilen veri
noktasint siniflarken ikisinin de dogru ya da yanlis olma olasiligidir. AC ise iki
smiflandiricinin rastgele secilen veri noktasi lizerinde tesadiifen anlasmis olma olasiligidir

(Kuncheva 2013).

Kappa = 2224¢ (3.13)

1-AC

Dogru simiflanan érnek yiizdesi: Dogru olarak siniflanan 6rnek sayisinin ytlizde degerinin

hesaplanmasiyla elde edilen degerdir.

Egitim siiresi: Modelin egitilmesi i¢in gerekli olan siiredir.

Test siiresi: Modelin test edilmesi i¢in gerekli olan siiredir.
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3.1.1.8 Agirlik ve normalizasyon yontemleri

Bu calismada Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalar1 her biri igin
performansi artirmak adina agirlik yontemleri olarak terim frekansi (tf) ve terim frekansi-
ters belge frekans1 (tfidf); normalizasyon yontemleri olarak 11 (nl) ve 12 (Inorm)
yontemleri kullanilmistir. Calismada kullanilan agirlik ve normalizasyon yontemleri bu

boliimde formiilleriyle agiklanmistir.

Terim frekansi: Bir terimin belge igerisinde hangi siklikta bulundugunu 6l¢mektedir.
Esitlik 3.14°te formulize edilmistir. Terim frekansi, t teriminin belge igerisindeki bulunma

sayisinin belgedeki tiim terimlerin sayisina oranidir.

t teriminin belge icerisindeki bulunma sayist

Terim frekansi(t) = (3.14)

Belgedeki tiim terimlerin sayist

Ters belge frekansi (idf): Terimin ne derece 6nemli oldugunu 6lgmektedir. TF degerini
hesaplarken, biitiin terimlerin 6nemi esit olarak alinmistir. Ama, “ve”, “sonra”, “ile” gibi
baz1 terimler az bir Oneme sahip olmasina ragmen belge icerisinde siklikla
bulunabilmektedir. Bu durumda, ¢ok siklikla kullanilan terimlerin agirligini azaltirken, az
sayida kullanilanlar1 artirmamiz gerekmektedir. Ters belge frekansi esitlik 3.15°te
formiilize edilmistir. Ters belge frekansi, toplam belge sayisinin e tabaninda log degerinin,

t terimini igeren belge sayisina oranidir.

loge Toplam belge sayist

Ters belge frekansi(t) = (3.15)

t terimini iceren belge sayist

Terim frekansi-ters belge frekansi1 (TF-IDF): Terim Frekansi ve Ters Belge Frekansi
degerlerinin ¢arpimidir. TF-IDF degeri metin simiflandirmada kullanilabilmekte ve ilgi

analizi yapilabilmektedir.
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Normalizasyon ile iki dokiiman arasindaki kelimelerin siklig1 dl¢lilmekte olup toplam
kelime sayismin etkisi kaldirilmaktadir. Ornegin; iki belgeden daha uzun olani daha fazla
kelimeye sahip olacagindan farkli birer uzunluga sahip olacak ve farkli goriineceklerdir.
Yalniz, farklilik konusunda belgenin uzunlugu yerine anlami daha 6énemlidir. Belgelerin

uzunlugunun etkisini kaldirmak adina normalizasyon iglemi yapilmaktadir.

Bu c¢aligmada normalizasyon yontemi olarak Inorm ve nl normalizasyon yontemleri
kullanilmistir. Lnorm normalizasyon yontemi “L2 norm” ya da “Oklid uzunlugu” olarak
da adlandirilabilmekte olup vektorler arasindaki mesafeyi hesaplarken Oklid uzaklig

kullanirken, n1 normalizasyonu “Manhattan mesafesi” kullanmaktadir.

3.1.2 Duygu analizi

Calismanin bu kisminda bu deney i¢in kullanilan veri setleri ve performans degerlendirme
kriterleri hakkinda bilgi verilmistir. Bu ¢alismada tezin 4.1 boliimiinde agiklanan Naif
Bayes, Tamamlayict Naif Bayes algoritmalar1 ve normalizasyon, agirlik ve yumusatma
parametreleri kullanilarak Eclipse platformunda mahout kiitiiphanesi aracilifi ile Java
programlama dili kullanilarak duygu analizinde bulunulmustur. Modelin olusturulmasi i¢in
tezin 4.1 boliimiinde verilen ve en iyi dogruluk performansini gosteren parametreler
kullanilmistir. Her bir veri seti i¢in bu parametreler kullanilarak egitim saglanmis, ardindan
test edilmistir. Performans degerlendirme kriteri olarak dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve
F-6lciisii kullanilmistir. Islemci teknolojisi olarak Core i7, islemci cekirdek sayisi 4,

islemci hiz1 2.0 GHz olan bir bilgisayarda deney yapilmistir.

3.1.2.1 Veri setleri

Duygu analizi i¢in 3 farkli veri seti kullanilmistir. Bu veri setleri, pozitif ve negatif
kelimelerden olusan veri setleri (Hu ve Liu 2004) ve “Amazon movie reviews (Anonymous

2015a)” veri setidir.
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Duygu analizinin gerceklestirilmesi icin pozitif ve negatif olan kelimeler elde edilmistir.
Pozitif ve negatif kelimeleri igeren veri setleri birlestirilmistir. Olusan veri setinde 2005
adet pozitif kelime, 4783 adet negatif kelime bulunmustur. Pozitif kelimeler 1 sinifi ile,

negatif kelimeler 0 siifi ile ifade edilmistir.

Bu boliimde test amagli kullanilan veri seti “Amazon movie review” (Anonymous 2015a)
veri setidir. Bu veri seti yaklagik 8 milyon adet yorumdan olusmaktadir. Veri seti
“productld”, “userld”, “profileName”, “score”, “time”, “summary”, “text” gibi
kisimlardan olugmaktadir. Bu kisimlardan “text” kismi film hakkinda yapilan yorumlari

temsil etmektedir.

3.1.2.2 Performans degerlendirme kriterleri

Performans degerlendirme kriteri olarak dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve F-0l¢iisii

kullanilmistir. Bu kriterler bolim 3.1.1.7°de agiklanmustir.

3.1.3 Oneri sistemi gelistirilmesi

Calismanin bu kisminda deney igin kullanilan veri setleri, mesafe olgiileri, performans
degerlendirme kriterleri hakkinda bilgiler verilmistir. Bu ¢alismada mahout kiitiiphaneleri
yardimiyla, islemci teknolojisi olarak Core 17, islemci ¢ekirdek sayisi 4, islemci hiz1 2.0
GHz olan bir bilgisayar kullanilarak Eclipse platformunda kullanici tabanli bir Oneri
sistemi  gelistirilmistir ve gelistirilen Oneri sisteminin performans: performans
degerlendirme kriterleri ile degerlendirilmistir. Veri seti olarak MovieLens 100K veri
setinin tamami ile Movielens 20M verisetinin bir bolimi kullanilmistir. Kullanicilar
arasidaki benzerligi hesaplamak igin Pearson, Oklid, ortalanmamis kosiniis, log olasilik
Olctimleri kullanilirken; performans degerlendirme kriterleri olarak ortalama mutlak hata,

kok ortalama karesel hata, hassasiyet, hatirlama ve f-6l¢iitii gibi ol¢iitler kullanilmagtir.
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3.1.3.1 Veri setleri

Bu c¢alismada Movielens 100K veri setinin timii ve Movielens 20M veri setinin
(Anonymous 2013) bir boliimii kullanilmistir. Movielens 100K veri seti 1700 film, 1000
kullanici ve 100,000 oydan olusmaktadir. Movielens 20M ise 20 milyon oydan

olugmaktadir. Bu ¢caligmada ise 20M verisetinin rastgele 1 milyonu kullanilmistir.
3.1.3.2 Mesafe olciileri

Bu ¢alismada mesafe 6lciisii olarak Pearson korelasyonu, kosiniis benzerlik, Oklid uzaklik

oOlciitii, log benzerlik ve merkezlenmemis kosiniis benzerligi kullanilmistir.
3.1.3.2.1 Pearson korelasyonu

Pearson korelasyonu iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin yoniinii ve derecesi 6lgmek

icin kullanilan korelasyonlardan biridir. Esitlik 3.16’da formiilii verilmistir (Gong 2008).

Zceli,j(Ri,c_Ai)(Rj,c_Aj)

\[Zceli,j(Ri,c_Ai)z* Ycerij(Rjc—Aj)?

sim (i,j) = (3.16)

Bu esitlikte R; . degeri i kullanicisinin ¢ iiriiniine verdigi oydur. A; ise i kullanicisinin
birlikte derecelendirilen tiim {irlinler igin ortalama oyudur. /;; degeri i ve j kullanicilari
tarafindan ortak olarak oylanan iiriinler kiimesidir. Rj. ise j kullanicisinin c fiiriiniine
verdigi oydur. A ;i ise J kullameisimin birlikte derecelendirilen tiim iiriinler igin ortalama

oyudur.
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3.1.3.2.2 Kosiniis benzerlik

Veri madenciliginde en ¢ok kullanilan benzerlik hesaplama ydntemlerinden biridir.

Metinler arasindaki benzerlik vektorel olarak Olgiilmektedir.
Esitlik 3.17’de formiilii verilmistir (Gong 2008).

n
2k=1Rik*Rjk

2 2
\/ZLl Rik *Rjk

sim (i,j) = (3.17)

Esitlik 3.17°de R; degeri i kullanicisi tarafindan K iiriiniine verilen oydur. R; ise j
kullanicisinin K {irtiniine verdigi oydur. n ise her iki kullanici tarafindan oylanan tiriinlerin
sayisidir.

3.1.3.2.3 Oklid uzaklik élciitii

Oklid uzaklik &lgiitii, iki obje arasindaki dogrusal uzakliktir ve benzerlik hesaplamada

kullanilabilmektedir.

Esitlik 3.18’te formiilii verilmistir (Siddiquee vd. 2014).

Dy, = \/Z?=1 |aui - avi|2 (3.18)

Esitlik 3.18’te U tiim kullanicilar kiimesini temsil ederken, Dyy ise u ve v kullanicilar
arasindaki verdikleri film oylart bazli mesafedir. a,; ve a,; degerleri ise U ve v

kullanicilarinin i tiriini i¢in verdikleri oydur.
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3.1.3.2.4 Log benzerlik

Eger y dizisi (p;,q;) gibi Fourier katsayilar1 degerlerine sahipse y’ye ait olan periodogram
a; = p;® + q;° esitligine esittir. Log benzerlik, esitlik 3.19°da verilmistir (Bagnall vd.
2005).

[(a) = %_—;f‘ log(2a;) (3.19)

3.1.3.2.5 Merkezlenmemis kosiniis benzerligi

Merkezlenmemis kosiniis benzerligi, iki tercih vektorii arasindaki aginin cosiniis degerini

Olcmektedir ve verileri ortalamamaktadir (Anonymous 2017b).
3.1.3.3 Performans degerlendirme kriterleri

Bu boliimde performans degerlendirme kriteri olarak kok ortalama karesel hata, ortalama
mutlak hata, hassasiyet, hatirlama ve F-Olglisii kriterleri kullanilmistir. Kullanilan
kriterlerden kok ortalama karesel hata ve ortalama mutlak hata kriterleri bu boliimde

aciklanirken, hassasiyet, hatirlama ve F-6l¢iisii kriterleri boliim 3.1.1.7°de agiklanmistir.

Kok ortalama karesel hata: Kok ortalama karesel hata, karesel hatalarin ortalamasindan
sonra kokiiniin alinmasiyla hesaplanmaktadir. Esitlik 3.20°de formiilii verilmistir (Birtolo

vd. 2011).

Kok Ortalama Karesel Hata = \/% * Y i) — ry(u))? (3.20)

Esitlik 3.20°te N degeri toplam oy sayisini, p;(u) degeri i iiriinii igin u kullanicis
tarafindan verilecek olan oy tahminini, 7; (1) ise gergek oyu temsil etmektedir. Daha kiigiik

kok ortalama kare hata degerleri, daha 1yi performans anlamina gelmektedir.
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Ortalama mutlak hata: Ortalama mutlak hata, mutlak hatalarin aritmetik ortalamasinin

alinmasiyla hesaplanmaktadir. Bu hata 6l¢iitiiniin formiilii esitlik 3.21°de verilmistir.
Ortalama Mutlak Hata = %*Zu,i(pi(u) —1;(u)) (3.21)

Esitlik 3.21°de N degeri toplam oy sayisini, p;(u) degeri i {rlinii i¢in u kullanicisi

tarafindan verilecek olan oy tahminini, r;(u) ise ger¢ek oyu temsil etmektedir.
Hassasiyet, hatirlama ve f-6l¢iisii: Bu kriterler Boliim 3.1.1.7°de aciklanmistir.

3.1.4 Oneri sistemlerinin tahmin performansini iyilestirmek icin evrimsel sinir

aglar

Calismanin bu kisminda bu deney i¢in kullanilan veri setleri, algoritmalar, performans

degerlendirme kriterleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Bu calismada Oneri sistemleri yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar kullanilarak
tyilestirilmistir. Ardindan, iyilestirilen Oneri sistemleri performansi literatiirde yapilan
calismalarla karsilagtirilmistir. Ortalama karesel hata ve kok ortalama karesel hata degerleri
performans degerlendirme kriteri olarak kullanilmustir. Islemci teknolojisi olarak Core i7,
islemci ¢ekirdek sayisi 4, islemci hiz1 2.0 GHz olan bir bilgisayarda java programlama
diliyle deneyler yapilmistir. Sonug olarak iyilestirilmis oneri sistemlerinin performansinin

literatiirde bulunan ¢alismalardan daha iyi oldugu gozlenmistir.

Bu calismada oOneri sistemlerinin tahmin performansi, yapay sinir aglarmin tahmin
performansi ve yapay sinir aglarinin genetik algoritmalar ile birlikte kullanilmasz ile olusan
Oneri sisteminin tahmin performansiyla karsilastirilmistir. Yapay Sinir Aglar olarak ¢ok
katmanli algilayici, genellestirilmis ileri beslemeli ag ve koaktif sinirsel bulanik ¢ikarim

sistemi kullanilmustir.
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3.1.4.1 Veri seti

Movielens 100K ve Movielens 1M verisetleri bu ¢alismada kullanilmistir (Anonymous
2013). Movielens 100K veriseti 1000 adet kullanicit ve 1700 adet film igeren yaklasik
100,000 adet oydan olugsmaktadir. Movielens 1M veriseti ise 6000 kullanici ve 4000 film
iceren yaklasik 1 milyon adet oydan olusmaktadir. Bu ¢alismada her iki veri seti i¢in veri
setinin %10’u rastgele olarak ¢apraz dogrulama i¢in kullanilirken, %20°si test verisi olarak

kullanilmustir.
3.1.4.2 Algoritmalar

Bu boliimde ¢ok katmanli algilayici, genellestirilmis ileri beslemeli ag ve koaktif sinirsel

bulanik ¢ikarim sistemi kullanilmistir.
3.1.4.2.1 Cok katmanh algilayici

Cok katmanli algilayici, ileri beslemeli sinir aglaridir. Girdi katmani ve ¢ikti katmam
arasinda bir ya da birden fazla gizli katman bulunabilmektedir ve her diigiimde bulunan
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu sayesinde karmasik karar fonksiyonlari

olusturabilmektedir (Guha ve Patra 2010, Gibson vd. 1989, Meyer ve Pfeiffer 1993).

Cok katmani algilayicida aga verilen S(k) girdisine gore agin trettigi y(K) ciktis1 esitlik
3.22’de verilmistir (Guha ve Patra 2010).

y(k) = f(Z}=s (sjw;) + b) (3.22)

Esitlik 3.22°de b bias, w; ise j girdisi ile iligkilendirilmis agirlik matrisidir.
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3.1.4.2.2 Genellestirilmis ileri besleme

Genellestirilmis ileri besleme algoritmasi, ¢ok katmanli algilayicinin genellestirilmis hali

olup, baglantilar bir ya da birden fazla katmandan atlayabilmektedir (Jadhav vd. 2012).

Ayni sayida isleme elemani igeren ¢ok katmanli algilayici ve genellestirilmis ileri besleme
yontemlerinden ¢ok katmanli algilayici egitim i¢in daha fazla devir degerine ihtiyag
duymaktadir. Genellestirilmis ileri beslenme yontemi egitim i¢in genel olarak geri yayilim
algoritmasini1 kullanmaktadir. Bu algoritmayla hata degerleri ag ilizerinde yayilmakta ve

gizli isleme elemanlarinin adaptasyonu saglanmaktadir (Jadhav vd. 2012).

3.1.4.2.3 Koaktif sinirsel bulanik ¢cikarim sistemi

Koaktif sinirsel bulanik c¢ikarim sistemi (CANFIS), sinir agina bulanik girdilerin
entegrasyonu ile olusan aglardir (Hemachandra ve Satyanarayana 2013). Bu sistemde ilk
katmanda bulunan herbir diiglim X, X2, ..., xn ile ifade edilmekte olup bulanik kiimenin
tiyelik derecesini gdstermektedir. {1k katmana ait ¢iktilarin ¢arpimi hesaplanmakta ve ikinci
katmana iletilmektedir. Ardindan agirlik normalizasyonu hesaplanmaktadir (Chiroma vd.
2013).

3.1.4.2.4 Genetik algoritma

Genetik algoritma popiilasyon tabanli bir optimizasyon metodu olup dogal seleksiyon ve
tiirlerin adaptasyon kapasitesine dayanmaktadir (Barbosa ve Gouvea 2012). Genetik
algoritmanin herbir basamaginda popiilasyon icinden rastgele bireyler segilmekte, bu
bireyler yeni bireylerin olusumunda kullanilmakta, sonu¢ olarak popiilasyon siirekli
giincellenmektedir. Genetik algoritma kullaniminda 3 ana kural vardir. Bu kurallar se¢im,
caprazlama ve mutasyon olarak siralanabilmektedir. Bu kurallardan se¢im kurali
popiilasyondan ebeveyn olarak da adlandirilabilinen bireylerin se¢imi olup, bu bireyler

yeni nesilin olusumunda kullanilacaktir. Caprazlama kurali yeni bireyin olusmasi icin iki
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bireyi birlestirmektedir. Mutasyon kuralinda ise yeni bireyin olugmasi i¢in ebeveyn

bireylere rastgele degisiklikler uygulanmaktadir (Anonymous 2020c).

Biyolojide, popiilasyondaki herbir konu genlerden olusan kromozomlar tarafindan temsil
edilmektedir. Herbir kromozom uygunluk degerine gore degerlendirilmekte, daha iyi
uygunluk degerine sahip olan kromozomlarin yeni bireylerin olusumunda kullanilma
ihtimali artmaktadir (Kuhn ve Johnson 2019). Ardindan, caprazlama ve mutasyon
uygulanmakta, yeni bireyler olusturulmaktadir. Se¢gme, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri
belirlenen sayida nesil olusuncaya kadar ya da sonlandirma kriteri saglanana kadar devam

etmektedir (Maulik ve Bandyopadhyay 2000).

3.1.4.3 Ogrenme Kkurallar

Bu calismada 6grenme kurali olarak eslenik gradyan ve momentum yontemleri

kullanilmustir.

Eslenik gradyan: Hem yinelemeli algoritma hem de dogrudan yontem olarak kullanilan
bu yontem sayisal bir ¢oziim lretmekte olup dogrusal ve dogrusal olmayan sistemleri
optimize etmekte kullanilabilmektedir. Bu yoOntem, biiylik sistemlerin ¢oziilmesini

saglamaktadir (Anonymous 2015c).

Momentum: Bu algoritma gradyan inisinin hizin artirabilmekte, yiiksek egrilik, kii¢iik
ama tutarli egim gibi durumlarda 6grenmeyi daha kisa bir siirede gergeklestirmektedir.

(Anonymous 2020d).

3.1.4.4 Bulanik modeller

Yapay sinir ag1 olarak koaktif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi kullanildiginda bulanik
model olarak Takagi-Sugeno-Kang ve Tsukamoto bulanik modelleri sistemin egitiminde

ve testinde kullanilmistir.
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Takagi-Sugeno-Kang: Bu modelin giris kisimlart girdi degiskenlerinin dogrusal
fonksiyonlart ile temsil edilmekte olup karmagsik dogrusal olmayan sistemlere
yaklasabilmektedir. Bunu saglamak i¢in birkag¢ kural kullanmasina ragmen daha yiiksek

modelleme dogrulugu saglamaktadir (Kwak vd. 2015).

Tsukamoto: Bu model, ikili olmayan ve dogrusal olmayan problemleri ¢ozmek igin
kullanilabilmektedir. Sonuca agirlikli ortalama hesaplanarak ulagilmaktadir (Sayuti ve

Sofyan 2018).

3.1.4.5 Performans degerlendirme kriterleri

Bu c¢alismada performans degerlendirme kriterleri olarak ortalama karesel hata ve kok
ortalama karesel hata degerleri kullanilmistir. Kok ortalama karesel hata formiili boliim
3.1.3.3’te verilmistir. Ortalama kare hatasi ise, kok ortalama kare hatasi formiiliinde

kullanilan kok ifadesinin kaldirilmasiyla elde edilmektedir.

3.2 Yontem

Bu boliimde tez ¢alismasinda yapilan tiim deneyler i¢in kullanilan yontemler agiklanmastir.

3.2.1 Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalar ile biiyiik veri analizi

Uygulanan yonteme ait olan akis semasi sekil 3.1°de verilmistir. Sekil 3.1°e gore veri seti
2, 4 ve 8 kat1 ile kopyalanarak farkli biiylikliikte veri setleri elde edilmistir. Ardindan,
olusan veri setlerinden bir veri seti se¢ilmis, bu veri seti sekans dosyasina ¢evrilmistir.
Olusan sekans dosyasinin segilen agirlik ve normalizasyon parametresi ile vektor
dosyasina ¢evrilmesi ile deneye devam etmistir. Yumusatma parametresi baglangic degeri
olarak 0.1 olarak belirlenmistir. Vektor dosyasinin rastgele %70°1 egitim seti olarak
secilirken, geriye kalan %30’u test seti olarak belirlenmistir. Secilen yapay sinir ag1 ve
yumusatma parametresi ile egitim saglanmistir, ardindan test edilmistir. Test sonuglari

performans degerlendirme kriterlerince degerlendirilmistir. Ardindan, vektor dosyasinin
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rastgele %70 egitim ve %30 test seti olarak dagitilmas1 kismina geri doniilmiis, yeni egitim
ve test setleriyle olusan modelin performansi degerlendirilmistir. Farkli egitim setleriyle
ve ayni yumusatma parametresi ile modelin egitilmesi ve farkli test setleriyle modelin test
edilip performans degerlendirmesi 10 kez tekrar edilmistir. Ardindan, olusan performans
sonuglarinin ortalamasi alinmigtir. Daha sonra yumusatma parametresine 0.1 degeri
eklenerek artirllmasi saglanmis, olusan yumusatma parametresi degeri 1’den kiicilikse,
deney vektor dosyasinin rastgele egitim ve test seti olarak dagitilmasi kismina geri
donmiistiir. Boylece deney herbir yumusatma parametresi i¢in vektor dosyasinin rastgele
dagitilmasiyla olusan farkli veri setleriyle egitilmesi, test edilmesi ve deneyin bu kisminin
10 kez tekrarlanmasi ile olusan sonuglarin ortalamasinin alinmasiyla devam etmistir.
Olusan yumusatma parametresi 1 degerinden kii¢lik degilse deney veri setinin se¢imi

kismina donerek en basindan baglanmastir.

Deneyler tim veri setleri (18846 adet dokiiman, 37692 adet dokiiman, 75384 adet
dokiiman, 150768 adet dokiiman), tiim normalizasyon ve agirlik tipi kombinasyonlari
(Inorm-tf, Inorm-tfidf, n1-tf, n1-tfidf), tim yumusatma parametresi degerleri [0.1,0.9] ve
tiim yapay sinir aglar algoritmalar1 (Naif Bayes, Tamamlayic1 Naif Bayes) i¢in Mahout
kiitiiphanesi yardimiyla ayri ayri yapilmistir. Performans degerlendirme kriteri olarak
dogruluk, kappa, agirlikli hatirlama, agirlikli hassasiyet, ortalama giivenilirlik, agirlikli F1
derecesi, ortalama dogru siniflanan 6rnek yiizdesi, test siiresi ve egitim i¢in gerekli olan

egitim siiresi kullanilmistir. Bu kriterlerin ortalamasi alinarak nihai sonuca ulasilmistir.

Sonug olarak, degisen normalizasyon, yumusatma ve agirlik parametrelerine karsi degisen
Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalar1 performansi incelenmis, her bir veri
seti icin secilen performans degelendirme kriterine gore en iyi performansi gosteren
parametreler (normalizasyon, agirlik ve yumusatma parametreleri) tespit edilmistir. Bu iki

algoritma i¢in gerekli olan egitim ve test siireleri incelenmistir.
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Sekil 3.1 Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalari performans karsilastirmmini

iceren deneyin akis semasi
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3.2.2 Duygu Analizi

Pozitif ve negatif kelimelerden olusan veri seti 2, 4 ve 8 kat1 ile cogaltilmistir. Her bir veri
seti i¢in bolim 4.1°de verilen parametrelerden dogruluk performans degerlendirme
kriterine gore en iyl performansi gosteren parametreler kullanilarak (Naif Bayes
algoritmasi gergek veri seti i¢in Inorm-tfidf ve yumusatma parametresi=0.8, verinin iki kati
ile cogaltilmasi ile olusan veriseti i¢in Inorm-tfidf ve yumasatma parametresi=0.1, verinin
4 kati ile ¢ogaltilmasi ile olusan veriseti i¢in Inorm-tfidf ve yumusatma parametresi=0.1,
verinin 8 kat1 ile c¢ogaltilmasi sonucu olusan veriseti i¢in Inorm-tf ve yumusatma
parametresi=0.1 kullanilirken; Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmas1 gercek veriseti iginnl-
tfidf ve yumusatma parametresi=0.1, verinin iki kat1 ile cogaltilmasi ile olusan veriseti i¢in
Inorm-tfidf ve yumasatma parametresi=0.1, verinin 4 kat1 ile ¢ogaltilmasi ile olusan veriseti
icin Inorm-tf ve yumusatma parametresi=0.3, verinin 8 kat1 ile cogaltilmas1 sonucu olusan
veriseti i¢in Inorm-tf ve yumusatma parametresi=0.1) her bir veri seti i¢in Naif Bayes ve
Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalar: ile egitim saglanmistir. Olusturulan modellerle
“Amazon movie review” veri setindeki yorumlar1 igeren “text” kismi Eclipse platformunda
mahout kiitiiphanesi yardimiyla pozitif ya da negatif olarak siniflandirilmistir (Anonymous
2015b). Herbir pozitif ve negatif sinifi i¢in bir skor hesaplanmistir. Eger bu skorlar
arasindaki fark Naif Bayes algoritmasi i¢in 10’dan kiigiikse, Tamamlayic1 Naif Bayes
algoritmasi i¢in 0.001’den kiigiikse bu yorum “nétr” olarak siniflandirilmistir. Boylece

“Amazon movie review” veri setine yeni bir dzellik eklenmistir.

Olusturulan sistemin performans degerlendirmesi su sekilde yapilmistir. Orijinal “Amazon
movie review” veri setindeki 1 ve 2 olarak oylanan oylarin negatif sinifina; 3 olarak
oylanan oylarin notr siifina; 4 ve 5 olarak oylanan oylarin pozitif siifina ait olduklari
kabul edilmistir. Bu simiflama gergek siniflar temsil etmistir. Ardindan, Naif Bayes ve
Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalari ile olusturulan model sayesinde siniflanan “Amazon
movie review” verisetindeki veriler, gercek “Amazon movie review” verisetindeki veriler
araciligiyla performans degerlendirme kriterlerince degerlendirilmistir. En dogru dogruluk

degerini veren sonucun olusturdugu veri seti ileriki deneylerde kullanilmistir.
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Olusan yeni verisetindeki 1 ve 2 olarak oylanan ve nétr sinifina konan veriler negatif
siifina atanmustir. 3, 4 ve 5 olarak oylanan ve nétr sinifina konan veriler pozitif sinifina
konmustur. Ardindan lojistik regresyon siniflama algoritmasi ile verilen oylar ve duygular
arasindaki iliski gézlenmistir. Veri setinin rastgele %30’u test seti i¢in ayrilmis, 3 farklh
egitim ve test setleri elde edilmistir. Islemler her bir veri seti degeri i¢in 3’er kez yapilmus,
sonuglarin ortalamasi alinmistir. Her bir deneyde lambda degeri 0.0001 olarak alinmigtir.
Deneyler, 6grenme kat sayis1 0.001, 0.0001 ve 0.00001 igin 3 farkli veri seti ile 3’er kez

yapilmis, sonuglarin ortalamasi alinmustir.

3.2.3 Oneri sistemi gelistirilmesi

Bu ¢alismada mahout kiitliphaneleri yardimiyla, Eclipse platformunda kullanici tabanli bir
Oneri sistemi gelistirilmistir ve gelistirilen 6neri sisteminin performansit mutlak hata, kok
ortalama karesel hata, hassasiyet, hatirlama ve f-6l¢iitii gibi degerlendirme kriterleri ile
degerlendirilmistir. Veri seti olarak MovieLens 100K veri setinin tamami ile Movielens
20M verisetinin bir boliimii kullanilmistir. Veri setinin rastgele %701 egitim setini
olustururken, %30’u test setini olusturmustur. Kullanicilar arasindaki benzerligi
hesaplamak igin Pearson, Oklid, ortalanmamis kosiniis, log olasilik dl¢iimleri
kullanilmistir. Her bir deney, herbir benzerlik 6lgiitii i¢cin 3’er kez yapilmis, sonuglarin

ortalamasi alinmistir.

3.2.4 Oneri sistemlerinin tahmin performansini iyilestirmek icin evrimsel sinir

aglar

Bu c¢alismada Oneri sistemlerinin tahmin performansi yapay sinir aglarinin tahmin
performansi ve yapay sinir aglarinin genetik algoritmalar ile birlikte kullanilmasi ile olusan
Oneri sisteminin tahmin performansiyla karsilagtirilmistir. Yapay Sinir Aglar1 olarak ¢ok
katmanli algilayici, genellestirilmis ileri besleme ve koaktif néro bulanik ¢ikarim
sisteminden yararlanilmistir. Sistemi egitmek ve test etmek i¢in Movielens 100K ve
Movielens 1M veri setleri kullanilmistir. Veri setinin rastgele %10’u ¢apraz dogrulama veri
seti olarak ayrilirken, %20’si test seti olarak ayrilmistir. Cok katmanli algilayic1 ve

genellestirilmis ileri besleme yapay sinir aglar1 i¢in deneyler 3, 5 ve 7 gizli katman i¢in ayr1
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ayr1 yapilmstir. Tlim yapay sinir aglart g¢esitleri i¢cin momentum ve eslenik gradyan
O0grenme kurallar1 daha iyi bir sonu¢ almak i¢in denenmistir. Koaktif ndro bulanik ¢ikarim
sistemi modeli i¢cin Bell fonksiyonu iiyelik fonksiyonu olarak kullanilirken, TSK ve
Tsukamoto modelleri fuzzy modeli olarak kullanilmistir. Ortalama karesel hata ve kok

ortalama karesel hata kriterleri performans degerlendirme kriteri olarak se¢ilmistir.

Girdilerin model i¢in 6nem derecesi bilinmediginden, girdilere genetik algoritma
uygulanmistir. Sonug olarak, genetik algoritma ile model i¢in en diisiik hata oranin1 verecek
olan girdi kombinasyonlar1 belirlenmistir. Buna ek olarak, gizli katmandaki isleme
elemanlarinin sayisini optimize etmek amaciyla isleme elemanlarina da genetik algoritma

uygulanmigtir.

Tiim deneyler 10 kez tekrar edilmis, capraz dogrulama veri seti i¢in ortalama karesel hata
ve kok ortalama karesel hata degerleri alinmistir. Akis semalar1 sekil 3.2 ve sekil 3.3 ve

sekil 3.4°te verilmistir.
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Sekil 3.3 Evrimsel sinir ag1 tabanli tahmin sisteminin akis semasi
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Sekil 3.4 Evrimsel sinir aglari tabanli tahmin sistemine ait olan genetik algoritma detaylari

49



4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde tez ¢aligmasinda yapilan tiim deneylere ait olan aragtirma bulgular1 ve sonuglar

yer almaktadir.

4.1 Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes Algoritmalari ile Biiyiik Veri Analizi

Bu boliimde Naif Bayes ve Tamamlayicit Naif Bayes algoritmasi ile veri setlerine ve
performans degerlendirme kriterlerine gore en iyi performansi gosteren normalizasyon,
agirlhik, yumusatma parametreleri hakkinda bilgi verilmistir. Degisen yumusatma,
normalizasyon, agirlik parametreleri ve veri bilyiikligiine gore, Naif Bayes ve
Tamamlayici Naif Bayes algoritmalarinin ortalama dogruluk, ortalama agirlikli hatirlama,
ortalama agirlikli hassasiyet ve ortalama dogru siniflanan 6rnek yiizdesi, egitim ve test
stireleri detayl analizi yapilmistir ve T testi ve F testi ile Naif Bayes ve Tamamlayici Naif

Bayes algoritmalar1 performanslar1 karsilastirilmistir.

4.1.1 Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalari ile kullanilan veri
setleri, agirhik ve normalizasyon parametrelerince en iyi performansi

gosteren yumusatma parametreleri

Naif Bayes algoritmast ile en iyi performansi gosteren yumusatma parametreleri her bir
veri seti icin ¢izelge 4.1, 4.2, 4.3, 4.4’te verilmistir. Yumusatma parametresi o ile ifade
edilmistir. Cizelge 4.1 ve ¢izelge 4.2°de goriildiigii lizere tiim performans degerlendirme
kriterleri agisindan en iyi performansi gosteren normalizasyon ve agirlik parametresi
Inorm-tfidf olmustur. Cizelge 4.1’¢ gore tiim performans degerlendirme kriterleri baz
alindiginda genel olarak en iyi yumusatma parametresi 0.8 olurken, bu durum ¢izelge 4.2
icin 0.1 olmustur. Cizelge 4.3’¢ gore tiim performans degerlendirme kriterleri bazinda
genel olarak en iyi performans Inorm-tfidf normalizasyon ve agirlik parametresi ve 0.1
yumusatma parametresiyle elde edilirken, cizelge 4.4’¢ gore bu durum Inorm-tf

normalizasyon ve agirlik parametresi ve 0.1 yumusatma parametresi ile elde edilmistir.
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Cizelge 4.1 Naif Bayes Algoritmas: ile 18846 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in kullanilan
agirlik ve normalizasyon parametrelerince en iyi performansit gosteren yumusatma parametreleri

Ortalama
dogru
siniflanan
ornek yiizdesi
Ortalama
kappa

Ortalama
dogruluk

Ortalama
giivenilirlik
Ortalama
agirhkh
hassasiyet
Ortalama
agirhkh
hatirlama

Ortalama
agirhkh F1
derecesi

Lnorm-Tfidf

a Deger
0.8 91.14689
0.5 0.87916
0.8 91.14689
0.6 86.88716
0.8 0.91563
0.8 0.91147
0.8 0.9108

N1-Tfidf

a Deger
0.1 89.00329
0.1 0.85786
0.1 89.00329
0.1 83.6314
0.1 0.89994
0.1 0.89005
0.1 0.88595

N1-Tf

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

Deger

83.97805

0.80118

83.9780

78.3253

0.8612

0.83978

0.83145

Lnorm-Tf

a Deger
0.2 86.78322
0.1 0.83198
0.2 86.7832
0.1 62.20272
0.4 0.88989
0.2 0.86783
0.1 0.85789

Cizelge 4.2 Naif Bayes algoritmasi ile 37692 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in kullanilan agirlik ve
normalizasyon parametrelerince en iyi performansit gosteren yumusatma parametreleri

Ortalama
dogru
siniflanan
ornek
yiizdesi
Ortalama
kappa
Ortalama
dogruluk
Ortalama
giivenilirlik
Ortalama
agirhkh
hassasiyet
Ortalama
agirhkh
hatirlama
Ortalama
agirhkh F1
derecesi

Lnorm-Tfidf

a Deger
0.1 96.976
0.1 0.95901
0.1 96.94823
0.1 92.14597
0.1 0.97068
0.1 0.96948
0.3 0.96956

N1-Tfidf

a Deger
0.1 94.1226
0.1 0.926
0.1 94.1226
0.1 87.6737
0.1 0.9454
0.1 0.9412
0.1 0.9361
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N1-Tf
a
0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

Deger
90.56828

0.88453
90.5682
83.66365

0.91313

0.90567

0.89726

Lnorm-Tf

a Deger
0.1 93.64076
0.1 0.92274
0.1 93.64076
0.1 89.11959
0.1 0.94462
0.1 0.93641
0.1 0.92929



Cizelge 4.3 Naif Bayes algoritmasi ile 75384 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in kullanilan agirlik ve
normalizasyon parametrelerince en iyi performansi gésteren yumusatma parametreleri

Lnorm-Tfidf N1-Tfidf N1-Tf Lnorm-Tf

a Deger a Deger o Deger o Deger
Ortalama 0.4 99.82282 0.1 97.26648 0.1 9394926 0.1ve 99.79185
dogru 0.2
siniflanan
ornek yiizdesi
Ortalama 0.1 0.99604 0.1 0.9646 0.1 0.92605 0.1 0.9931
kappa
Ortalama 0.1 99.82282 0.1 97.26648 0.1 9394926 0.1ve 99.79185
dogruluk 0.2
Ortalama 0.1 89.83651 0.1 8570741 0.1 80.49726 0.2 71.9843
giivenilirlik
Ortalama 0.1 0.99824 0.1 0.97415 0.1 0.94548 [0.1,0.9] 1
agirhkh
hassasiyet
Ortalama 0.1 0.99824 0.1 0.97267 0.1 0.93951 0.1ve 0.99791
agirhkh 0.2
hatirlama
Ortalama 0.1 0.99824 0.1 0.97069 0.1 0.92845 0.1ve  0.9996
agirhkh F1 0.2
derecesi

Cizelge 4.4 Naif Bayes algoritmasi ile 150768 adet dokiimandan olusan veri seti kullanilan agirlik ve
normalizasyon parametrelerince i¢in en iyi performansi gosteren yumusatma parametreleri

Lnorm-Tfidf N1-Tfidf N1-Tf Lnorm-Tf

a Deger a Deger o Deger o Deger
Ortalama 0.1 99.1639 0.1 9898704 0.1 97.69051 0.1 99.58967
dogru
siniflanan
ornek yiizdesi
Ortalama 0.1 0.98832 0.1 0.98552 0.1 0.96889 0.1 0.98891
kappa
Ortalama 0.1 99.16398 0.1 98.9870 0.1 97.69051 0.1 99.5896
dogruluk
Ortalama 0.1 8266703 0.1 82.5250 0.1 81.4832 0.1 75.16584
giivenilirlik
Ortalama 0.1 0.99165 0.1 0.98991 0.1 0.97699 [0.1,08] 1
agirhk
hassasiyet
Ortalama 0.1 0.99165 0.1 0.98986 0.1 0.9769 0.1 0.9959
agirhkh
hatirlama
Ortalama 0.1 0.99159 0.1 0.98987 0.1 0.97691 0.1 0.99796
agirhkh F1
derecesi

Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi ile en iyi performansi gosteren yumusatma

parametreleri her bir veri seti i¢in ¢izelge 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8’de verilmistir. Cizelge 4.5’¢
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gore tim performans degerlendirme kriterleri baz alindiginda en iyi performans 0.1
yumusatma parametresi ve nl-tfidf normalizasyon ve agirlik parametreleriyle elde
edilmistir. Cizelge 4.6’ya gore en iyi performans Inorm-tfidf normalizasyon ve agirlik
parametreleriyle ve genel olarak 0.1 yumusatma parametresi ile olusurken, ¢izelge 4.7°de
bu durum genel olarak Inorm-tf normalizasyon ve agirlik parametresi ve 0.3 yumusatma
parametresiyle olusmustur. Cizelge 4.8’de de genel olarak en iyi performans Inorm-tf
normalizasyon ve agirlik parametresi tarafindan gosterilirken, yumusatma parametresi

genel olarak degeri 0.1 degerini almistir.

Cizelge 4.5 Tamamlayici Naif Bayes algoritmasi ile 18846 adet dokiimandan olugan veri seti igin kullanilan
agirlik ve normalizasyon parametrelerince en iyi performansi gosteren yumusatma parametreleri

Lnorm-Tfidf N1-Tfidf N1-Tf Lnorm-Tf

o Deger a Deger o Deger o Deger
Ortalama 0.9 89.50852 0.1 91.49856 0.1 89.79198 0.9 81.38633
dogru
siniflanan
ornek
yiizdesi
Ortalama 0.9 0.85608 0.1 0.88348 0.1 0.86452 0.9 0.74073
kappa
Ortalama 0.9 89.50 0.1 91.49856 0.1 89.79198 0.9 81.38633
dogruluk
Ortalama 0.9 85.05672 0.1 86.44161 0.1 84.47463 0.3 63.48922
giivenilirlik
Ortalama 0.9 0.89649 0.1 0.91677 0.1 0.9016 0.9 0.90703
agirhkh
hassasiyet
Ortalama 0.9 0.89509 0.1 0.91499 0.1 0.89792 0.9 0.81386
agirhkh
hatirlama
Ortalama 0.9 0.89294 0.1 0.91208 0.1 0.89444 0.9 0.85005
agirhkh F1
derecesi

Cizelge 4.6 Tamamlayici Naif Bayes algoritmasi ile 37692 adet dokiimandan olugan veri seti igin kullanilan
agirlik ve normalizasyon parametrelerince en iyi performanst gosteren yumusatma parametreleri

Lnorm-Tfidf N1-Tfidf N1-Tf Lnorm-Tf

o Deger a Deger o Deger o Deger
Ortalama 0.1 96.91629 0.2 96.33747 0.1 94.77751 0.9 94.34443
dogru
siniflanan
ornek
yiizdesi
Ortalama 04 0.95864 0.1 0.95041 0.1 0.93203 0.2 0.93597
kappa
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Cizelge 4.6 Tamamlayici Naif Bayes algoritmasi ile 37692 adet dokiimandan olugan veri seti i¢in kullanilan
agirlik ve normalizasyon parametrelerince en iyi performansi gosteren yumusatma parametreleri (devam)

Ortalama 0.1 96.91629 0.1 96.33747 0.1 9477751 0.9 94.34443
dogruluk
Ortalama
giivenilirlik
Ortalama
agirhkh

hassasiyeti
Ortalama
agirhkh

hatirlama
Ortalama
agirhkh F1

derecesi

0.1 92.14289 0.1 90.98914 0.1 89.07228 0.3 89.62566

0.1 0.97045 0.1 0.96377 0.1 0.94883 0.3 0.94679

0.1 0.96917 0.1 0.96338 0.1 0.94778 0.9 0.94344

0.1 0.96899 0.1 0.96303 0.1 0.94661 0.9 0.94071

Cizelge 4.7 Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi ile 75384 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in kullanilan
agirlik ve normalizasyon parametrelerince en iyi performansi gosteren yumusatma parametreleri

Lnorm-Tfidf N1-Tfidf N1-Tf Lnorm-Tf

a Deger a Deger a Deger a Deger
Ortalama 04 99.75162 0.1 98.91801 0.1 97.72794 0.3 99.89593
dogru
smiflanan
ornek yiizdesi
Ortalama 0.4 0.99461 0.1 0.98437 0.1 0.97024 0.3 0.99304
kappa
Ortalama 0.5 99.75162 0.1 98.91801 0.1 97.72794 0.3 99.89593
dogruluk
Ortalama 0.8 89.7981 0.1 8853099 0.1 86.66268 0.3 59.98126
giivenilirlik
Ortalama 0.8 0.99751 0.1 0.98931 0.1 0.97798 [0.1,09] 1
agirhkh
hassasiyet
Ortalama 0.8 0.99732 0.1 0.98293 0.1 0.97729 0.3 0.99895
agirhkh
hatirlama
Ortalama 0.8 0.99751 0.1 0.98903 0.1 0.97609 0.3 0.99949
agirhkh F1
derecesi

Cizelge 4.8 Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi ile 150768 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in kullanilan
agirlik ve normalizasyon parametrelerince en iyi performansi gésteren yumusatma parametreleri

Lnorm-Tfidf N1-Tfidf N1-Tf Lnorm-Tf

a Deger o Deger o Deger a Deger
Ortalama 0.9 81.9466 0.1 99.22381 0.1 98.35264 0.1 99.59278
dogru
siiflanan
ornek yiizdesi
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Cizelge 4.8 Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi ile 150768 adet dokiimandan olusan veri seti i¢gin kullanilan
agirlik ve normalizasyon parametrelerince en iyi performansi gosteren yumugatma parametreleri (devam)

Ortalama 0.9 0.77483 0.1 0.98854 0.1 0.97734 0.1 0.9891
kappa

Ortalama 0.9 82.08307 0.1 99.2238 0.1 98.35264 0.1 99.59278
dogruluk

Ortalama 0.7 69.09853 0.1 827129 0.1 8201792 0.1 73.16544
giivenilirlik

Ortalama 0.1 0.86689 0.1 0.99225 0.1 0.98355 [0.1,09] 1
agirhk

hassasiyet

Ortalama 0.9 0.82083 0.1 0.99225 0.1 0.98354 0.1 0.99592
agirhkh

hatirlama

Ortalama 0.9 0.7677 0.1 0.99225 0.1 0.9835 0.1 0.99796
agirhkh F1

derecesi

4.1.2 Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalar ile veri setlerine ve
performans degerlendirme Kriterlerine gore en iyi performansi gosteren

parametreler ve degerleri

Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes Algoritmalari ile veri setlerine ve performans
degerlendirme kriterlerine gore en iyi performasi gosteren parametreler ve degerleri ¢izelge
4.9 ve cizelge 4.10°da verilmistir. Degerler iki hane olarak ifade edilmistir. Cizelge 4.9 ve
cizelge 4.10°da normalizasyon n ile, agirlik a ile, yumusatma parametresi a ile, olusan

performans degeri ise d ile gosterilmistir.

Cizelge 4.9’a gore Naif Bayes algoritmasi kullanildiginda 18846 adet dokiimandan olusan
veri seti i¢in tiim performans degerleri baz alindiginda genel olarak en iyi performans
yumusatma parametresi 0.8, normalizasyon parametresi Inorm, agirlik parametresi tfidf
secildiginde olusurken; 37692 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in bu deger yumusatma
parametresi 0.1, normalizasyon parametresi Inorm, agirlik parametresi tfidf secildiginde;
75384 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in yumusatma parametresi 0.1, normalizasyon
parametresi Inorm, agirlik parametresi tfidf se¢ildiginde; 150768 adet dokiimandan olusan
veri seti i¢in yumusatma parametresi 0.1, normalizasyon parametresi Inorm, agirlik

parametresi tf segildiginde olusmustur. Naif Bayes algoritmasi tim performans degerleri

55



Veri seti: 18846 Veri seti: 37692 Veri Seti: 75384 Veri Seti: 150768

n a a d n a o d n a o d n a a
Ortalama Inormr tfidf 0.8 91.15 Inorm tfidf 0.1 96.98 Inorm tfidf 0.4  99.82 Inorm tf 0.1
dogru
simiflanan
ornek yiizdesi
Ortalama Inormr tfidf 0.5 0.88 Inorm tfidf 0.1 096 Inorm tfidf 0.1 1 Inorm tf 0.1
kappa
Ortalama Inormr tfidf 0.8 91.15 Inorm tfidf 0.1 96.95 Inorm tfidf 0.1  99.82 Inorm tf 0.1
dogruluk
Ortalama Inormr tfidf 0.6 86.89 Inorm tfidf 0.1 92.15 Inorm tfidf 0.1  89.84 Inorm tfidl 0.1
giivenilirlik
Ortalama Inorm tfidf 0.8 0.92 Inorm tfidf 0.1 0.97 Inorm tf [0.10 1 Inorm tf  [0.1
agirhikh 9] ,0.8
hassasiyet ]
Ortalama Inormr tfidf 0.8 0.92 Inorm tfidf 0.1 0.967 Inorm tfidf 0.1 1 Inorm tf 0.1
agirhkh
hatirlama
Ortalama Inormr tfidf 0.8 0.91 Inorm tfidf 0.3 0.97 Inorm tf 0.1ve 1 Inorm tf 0.1
agirhkh F1 0.2
derecesi

baz alindiginda en iyi performasi genel olarak yumusatma parametresi olarak 0.1,

normalizasyon parametresi olarak Inorm kullanildiginda gostermistir.

Cizelge 4.10’a gore Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi i¢cin 18846 adet dokiimandan
olusan veri seti i¢in tiim performans degerleri baz alindiginda genel olarak en iyi
performans yumusatma parametresi 0.1, normalizasyon parametresi nl, agirlik parametresi
tfidf secildiginde gozlenirken; 37692 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in yumusatma
parametresi 0.1, normalizasyon parametresi Inorm, agirlik parametresi tfidf segildiginde;
75384 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in yumusatma parametresi 0.3, normalizasyon
parametresi Inorm, agirlik parametresi tf secildiginde; 150768 adet dokiimandan olusan
veri seti i¢in yumusatma parametresi 0.1, normalizasyon parametresi Inorm, agirlik
parametresi tf secildiginde gozlenmistir. Tamamlayict Naif Bayes algoritmasi tiim
performans degerleri baz alindiginda en iyi performasi genel olarak yumusatma
parametresi olarak 0.1, normalizasyon parametresi olarak Inorm kullanildiginda

gostermistir.

Cizelge 4.9 Naif Bayes algoritmasi ile veri setlerine ve performans degerlendirme kriterlerine gore en iyi
performansi gosteren parametreler ve degerleri
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Cizelge 4.10 Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi ile veri setlerine ve performans degerlendirme kriterlerine
gore en iyi performansi gosteren parametreler ve degerleri

Veri seti: 18846 Veri seti: 37692 Veri Seti: 75384 Veri Seti: 150768

n a o d n a o d n a o d n a o d
Ortalama N1 tfidf 0.1 91.50 Inorm tfidf 0.1 96.92 Inorm tf 0.3 99.90 Inorm tf 0.1 99.59
dogru
smiflanan
ornek yiizdesi
Ortalama N1 tfidf 0.1 0.88 Inorm tfidf 0.4 0.96 Inorm tfidf 0.4 0.99 Inorm tf 0.1 0.99
kappa
Ortalama N1 tfidf 0.1 91.50 Inorm tfidf 0.1 96.92 Inorm tf 0.3 99.90 Inorm tf 0.1 99.59
dogruluk
Ortalama N1 tfidf 0.1 86.44 Inorm tfidf 0.1 92.14 Inorm tfidf 0.8 89.80 N1 tfidf 0.1 82.71
giivenilirlik
Ortalama N1 tfidf 0.1 0.92 Inorm tfidf 0.1 0.97 Inorm tf [0.11 Inorm tf [0.11
agirhikh ,0.9 ,0.9
hassasiyet ] ]
Ortalama N1 tfidf 0.1 091 Inorm tfidf 0.1 0.97 Inorm tf 03 1 Inorm tf 01 1
agirhkh
hatirlama
Ortalama N1 tfidf 0.1 091 Inorm tfidf 0.1 0.97 Inorm tf 03 1 Inorm tf 01 1
agirhkh F1
derecesi

4.1.3 Degisen yumusatma, normalizasyon, agirhik parametreleri ve veri

biiyiikliigiine gore performans incelenmesi

Bu bolimde Naif Bayes ve Tamamlayicit Naif Bayes algoritmasina ait olan dogruluk,
hatirlama ve hassasiyet performans kriterlerinin defisen yumusatma, normalizasyon,
agirlik parametretleri ve veri biiyiikliigii karsisindaki performanslari analiz edilmistir. Sekil
4.1 ve sekil 4.2 Naif Bayes algoritmasina ait olan performanslari gosterirken, sekil 4.3 ve
sekil 4.4 Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasina ait olan performanslar1 gostermektedir.
Sekil 4.1, sekil 4.2, sekil 4.3 ve sekil 4.4’te x ekseni yumusatma parametresini temsil

ederken, y ekseni ortalama dogruluk degerini temsil etmektedir.

Sekil 4.1°e gore en iyi dogruluk degeri performansi 0.8 yumusatma parametresi ile Inorm-
tfidf normalizasyon ve agirhk parametreleri kullanildiginda olusmustur. Diger
parametreler i¢in, yumusatma parametresinin artirilmasi genel olarak dogruluk

performansini negatif yonde etkilemistir.
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100
90 | c— o ° . — DO
80
70
60
50
40
30
20
10

0

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

==@==|norm,tfidf | 90,8293 |90,94073|90,96434| 91,0698 |91,08204|90,89954|90,76414|91,14689|90,82643

=== n1,tfidf 89,00329| 87,6082 |86,63759|85,82201|85,78359|85,05516|84,49281| 84,6949 |84,35006
nl,tf 83,97805|81,43886|79,34211|78,20391|77,15199|75,49588|75,11671|74,15974|73,61256
Inorm,tf  |86,77851/86,78322| 86,3022 | 86,5908 |86,10511|85,9244483,98622|85,28625|84,97185

e=@== |norm,tfidf e=@==n1, tfidf nl,tf Inorm, tf

Sekil 4.1 18846 adet dokiimandan olusan veri setine ait olan, degisen normalizasyon, agirlik ve yumusatma
parametresine gore Naif Bayes algoritmasi ile olusan ortalama dogruluk degerleri

Sekil 4.2°de 150768 adet dokiimandan olusan veri setine ait olan, degisen normalizasyon,
agirlik ve yumusatma parametresine gore Naif Bayes algoritmasi ile olusan ortalama
dogruluk degerleri verilmistir. Bu sekle gore veri seti biiyiikliigiiniin artmasi ortalama
dogruluk degerini yiikseltmistir, en iyi performans degerleri tiim parametreler icin
yumusatma parametresi 0.1 olarak se¢ildiginde elde edilmistir ve en iyi dogruluk degerini

veren normalizasyon ve agirlik parametresinin Inorm-tf oldugu goriilmiistiir.

102
100

——————y—
22 ——e———2
94
92
20

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 Q.7 0.8 0.9

e [V O T O ey 1, i T

A, tf Inorm,tf

Sekil 4.2 150768 adet dokiimandan olusan veri setine ait olan, degisen normalizasyon, agirlik ve yumusatma

parametresine gore Naif Bayes algoritmast ile olusan ortalama dogruluk degerleri
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Sekil 4.3’te 18846 adet dokiimandan olusan veri setine ait olan, degisen normalizasyon,
agirlik ve yumusatma parametresine gore Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi ile olugsan
ortalama dogruluk degerleri verilmistir. Bu sekle gore en iyi ortalama dogruluk degeri nl-
tfidf normalizasyon ve agirlik parametreleri ile 0.1 yumusatma parametresi kullanildiginda
olusmustur ve NI1-tf parametreleri kullanildiginda yumusatma parametresi arttikga

ortalama dogruluk degeri azalmistir.

94
92
90
86
84
82
80
78
76
74

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

==@==|norm,tfidf 88,10459|88,37966|88,75815|89,17702|88,94178| 89,114 |89,22241|89,32583|89,50852
n1,tfidf 91,49856/90,86056/90,5538190,38237/90,43203| 90,0739 |89,78423|89,57942|89,28338
nltf 89,79198/88,75052|87,9966887,27215, 86,79 | 86,3847 |85,90541|85,53389|85,19807
Inorm,tf  |80,63464(80,61615|81,26925/80,54219|81,04745|81,01047|80,74554/ 80,5915 |81,38633

w=@== |norm, tfidf n1,tfidf nl,tf Inorm, tf

Sekil 4.3 18846 adet dokiimandan olusan veri setine ait olan, degisen normalizasyon, agirlik ve yumusatma
parametresine gore Tamamlayici Naif Bayes algoritmasi ile olugan ortalama dogruluk degerleri

Sekil 4.4’¢ gore 150768 adet dokiimandan olusan veri setine ait olan, degisen
normalizasyon, agirlik ve yumusatma parametresine gore Tamamlayici Naif Bayes
algoritmasi ile olusan ortalama dogruluk degerleri verilmistir. Bu sekle gore en iyi ortalama
dogruluk performans degeri Inorm-tf parametreleri kullamildiginda 0.1 yumusatma
parametresi ile elde edilmektedir ve nl-tf parametreleri kullanildiginda yumusatma

parametresinin artmasi performansit olumsuz yonde etkilemektedir.
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100 -

80 O—— m—— — e e e e

60

40

20

0
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

==@==|norm, tfidf | 81,2289 | 81,40322 | 81,53925 | 81,67288 | 81,63769 | 81,80712 | 81,9466 | 81,79987 | 82,08307
=@ n1,tfidf 99,22381 | 98,88002 | 98,65268 | 98,50967 | 98,3582 | 98,15264 | 98,00587 | 98,07268 | 97,96299

nl,tf 98,35264 | 97,68863 | 97,50584 | 97,23313 | 96,95116 | 96,64742 | 96,37317 | 96,20014 | 96,17972
Inorm, tf 99,59278 | 99,58347 | 99,56481 | 99,5213 | 99,53685 | 99,48399 | 99,49642 | 99,49331 | 99,41872
w=@u= Inorm, tfidf — e=@==n1,tfidf nl,tf Inorm,tf

Sekil 4.4 150768 adet dokiimandan olusan veri setine ait olan, degisen normalizasyon, agirlik ve yumusatma
parametresine gore Tamamlayici Naif Bayes algoritmasi ile olusan ortalama dogruluk degerleri

Sekil 4.5°’te her bir veri seti i¢in Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalarina
ait olan en 1yl ortalama dogruluk degeri karsilastirilmasi verilmistir. Bu sekle gore
dokiiman say1s1 37692 olan veri seti diginda, diger veri setleri i¢in en iyi ortalama dogruluk
degeri Tamamlayici Naif Bayes algoritmasi kullanildiginda elde edilmistir. Bunun nedeni,
siniflar i¢in agirliklar belirlenirken, Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasinin daha fazla

ornegi dikkate alarak agirliklari belirlemesidir.
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102

= Naif Bayes
100 ortalama
98 | dogruluk
96 -
94 - ® Tamamlayici
92 Naif Bayes
9 ortvalama
dogruluk
88 -
86 - Belge sayisi
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™ V) > ©
D G % Q
BT AR

Sekil 4.5 Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalarina ait olan en iyi ortalama dogruluk degeri
karsilastirilmasi

Sekil 4.6’da normalizasyon ve agirlik parametrelerine gore Naif Bayes ve Tamamlayici
Naif Bayes en iyi ortalama dogruluk degerleri verilmistir. Sekil 4.6a’ya gore en kiiciik
sayida dokiimana sahip olan veri seti en iyi ortalama dogruluk performansinit Inorm
normalizasyon ve tfidf agirlik parametresiyle elde etmistir ve 37692 adet dokiiman ve
75384 adet dokiiman igeren veri setleri kullanildiginda en iyi performans Inorm-tfidf
parametreleriyle elde edilirken; veri seti olarak 150768 adet dokiiman kullanildiginda en
iyi performans Inorm-tf parametreleriyle elde edilmistir. Sekil 4.6b’ye gore en kiigiik
sayida dokiimana sahip olan veri seti en iyi ortalama dogruluk performansini nl
normalizasyon ve tfidf agirlik parametresiyle elde etmistir ve en iyi ortalama dogruluk
degerleri 37692 adet dokiiman i¢in Inorm-tfidf; 75384 ve 150768 adet dokiiman i¢in Inorm-

tf parametreleri ile elde edilmistir.
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100
W 18846 adet 80
belge
& 60
| z7|692 adet 40
elge
20
m 75384 adet
0
belge
150768 adet .
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belge \Qo

W 18846 adet
L belge

- m37692 adet
belge

~ M| 75384 adet
belge

150768 adet
belge

@)

(b)

Sekil 4.6 Normalizasyon ve agirlik parametrelerine gore Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes en iyi

ortalama dogruluk degerleri

(a) Naif Bayes, (b) Tamamlayici Naif Bayes

Sekil 4.7°de Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalarina ait olan ortalama

agirliklandirilmis hatirlama degerleri karsilastirimi verilmistir. Bu sekle gore en iyi

ortalama agirliklandirilmis hatirlama degeri 37692 adet dokiimandan olusan veri seti

disinda diger veri setleri i¢in Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasina aittir.

1,02 m Naif I?»ayes
algoritmasi
1 ortalama agirhkl
hatirlama
0,98 degerleri
0,36 1 ® Tamamlayici Naif
0,94 - Bayes
algoritmasi
0,92 - ortalama agirhkli
09 - ha’ElrIamfa\
degerleri
0,88 1 Belge sayisi
0,86 -

© v ™ D
™ ) D ©
) © i) Q

Sekil 4.7 Naif Bayes ve Tamamlayict Naif Bayes algoritmalarina ait olan ortalama agirliklandirilmig

hatirlama degerleri karsilagtirimi
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Sekil 4.8’de normalizasyon ve agirlik parametrelerine gore Naif Bayes ve Tamamlayici
Naif Bayes en iyi ortalama agirliklandirilmis hatirlama degerleri verilmistir. Sekil 4.8a’ya
gore 150768 dokiimandan olusan veriseti disinda diger veri setleri i¢in en iyi ortalama
agirliklandirilmis hatirlama degeri Inorm-tfidf parametreleri ile elde edilirken, 150768 adet
dokiimana ait en iyi hatirlama degeri Inorm-tf parametreleri ile elde edilmistir. Sekil
4.8b’ye gore 18846 adet dokiimandan olusan veri seti kullanildiginda en iyi ortalama
agirliklandirilmis hatirlama performansina nl-tfidf parametreleri ile ulasirken; 37692 adet
dokiimandan olusan veri seti kullanildiginda en iyi ortalama agirliklandirilmis hatirlama
performansina Inorm-tfidf parametreleri ile ulagilmistir. 75384 ve 150768 adet
dokiimandan olusan veri setleri kullanildiginda ise en iyi ortalama agirliklandirilmis

hatirlama performansi Inorm-tf parametreleri ile elde edilmistir.

1,05 1,2
M 18846 adet
1 belge 1 W 18846 adet
095 ——3——8 belge
0,9 37692 adet 37692 adet
0,85 belge belge
0.8 75384 adet 75384 adet
0,75 belge belge
150768 adet
\ \ 150768 bel
RO J elge
N\ adet belge
(@) (b)

Sekil 4.8 Normalizasyon ve agirlik parametrelerine gore Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes en iyi
ortalama agirliklandirilmis hatirlama degerleri
(a) Naif Bayes, (b) Tamamlayici Naif Bayes

Sekil 4.9°da Naif Bayes ve Tamamlayic1t Naif Bayes algoritmalarina ait olan ortalama
agirlikli hassasiyet degerleri karsilastirnmi verilmistir. Bu sekle gore en iyi ortalama
agirlikli hassasiyet degerinin 18846 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in Tamamlayici
Naif Bayes algoritmasina; 37692 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in ise Naif Bayes
algoritmasina ait oldugu goriilmiistiir. Algoritmalarin 75384 ve 150768 adet dokiimandan

olusan veri setleri i¢in performanslar esittir.
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1,02 H Naif Bayes
algoritmasi

1 o
ortalama agirhikh
0,98 hassasiyet degeri
0,96 B Tamamlayici Naif
0,94 Bayes algoritmasi
0,92 ortalama agirhkl
0,9 - hassasiyet degeri

0,88 Belge sayisi

0,86 - \ \ \

18846 37692 75384 150768

Sekil 4.9 Naif Bayes ve Tamamlayict Naif Bayes algoritmalarina ait olan ortalama agirlikli hassasiyet
degerleri kargilagtirimi

Sekil 4.10°da normalizasyon ve agirlik parametrelerine gére Naif Bayes ve Tamamlayici
Naif Bayes en iyi ortalama agirlikli hassasiyet degerleri verilmistir. Sekil 4.10a’ya gore en
1yi ortalama agirlikli hassasiyet degeri 18846 ve 37692 adet dokiimandan olusan veri setleri
icin Inorm-tfidf parametreleriyle; 75384 ve 150768 adet dokiimandan olusan veri setleri
icin ise Inorm-tf parametreleriyle elde edilmistir. Sekil 4.10b’ye gore en iyi ortalama
agirhikli hassasiyet degeri 18846 adet dokiimandan olusan veri seti ig¢in nl-tfidf
parametreleriyle; 37692 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in Inorm-tfidf
parametreleriyle; 75384 ve 150768 adet dokiimandan olusan veri setleri igin ise Inorm-tf

parametreleriyle elde edilmistir.
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1,05 1,05
1 . m 18846 adet 1
belge m 18846 adet
0,95 0,95 belge
M 37692 adet W 37692 adet
0,9 belge 0,9 belge
0,85 75384 adet 0,85 75384 adet
belge belge
0,8
0,8 150768 adet
150768 belge
0,75 adet belge
Inorm, nl, nl,tfInorm, 0«5‘“ N
tfidf  tfidf tf &
(a) (b)

Sekil 4.10 Normalizasyon ve agirlik parametrelerine gére Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmasi
en iyi ortalama agirlikli hassasiyet degerleri
(a) Naif Bayes, (b) Tamamlayici Naif Bayes

T test ve F test sonuglar cizelge 4.11 ve cizelge 4.12°de verilmistir. Cizelge 4.11°e gore t
test sonuglari analiz edildiginde ortalama dogruluk, ortalama agirliklandirilmis hatirlama
ve ortalama agirliklandirilmis hassasiyet kriterleri icin istatiksel deger kritik bir kuyruk
degerinden kii¢iik oldugundan ve p degeri 0.05’ten biiyiik oldugundan Naif Bayes ve
Tamamlayic1 Naif Bayes Algoritmalari performansi birbirine benzerdir ve aralarinda
istatiktiksel olarak anlamli fark yoktur. Cizelge 4.12°ye gore f test sonuglari analiz
edildiginde ortalama dogruluk, ortalama agirhiklandirilmis hatirlama ve ortalama
agirliklandirilmis hassasiyet kriterleri i¢in istatiktiksel deger kritik bir kuyruk degerinden
kiiclik oldugundan ve p degeri 0.05’ten biiyiik oldugundan Naif Bayes ve Tamamlayici
Naif Bayes algoritmalar1 performanslar1 birbirine benzerdir ve aralarinda istatiktiksel

olarak anlaml fark yoktur.
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Cizelge 4.11 T test sonuglart

P degeri Kritik bir kuyruk Istatiktiksel deger
degeri
Ortalama dogruluk 0.45575314 1.75305036 0.113029162
Ortalama agirhkh 0.44361690 1.75305036 0.144236431
hatirlama
Ortalama agirhkh 0.391029643 1.75305036 -0.28165141
hassasiyet

Cizelge 4.12 F test sonuglart

P degeri Kritik bir kuyruk Istatiktiksel deger
degeri
Ortalama dogruluk 0.24517807 0.69549154 0.07499835
Ortalama agirhkh 0.25128596 0.70262898 0.09577654
hatirlama
Ortalama agirhkh 0.47219 1.03731178 -0.1710769
hassasiyet

4.1.4 Degisen yumusatma, normalizasyon, agirhk parametreleri ve veri
biiyiikliigiine gore, Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalarina ait
olan en iyi ortalama dogru simiflanan 6rnek yiizdesi, ortalama egitim ve

ortalama test siireleri

Degisen yumusatma, normalizasyon, agirlik parametreleri ve veri biiyiikliigiine gore her
iki algoritmaya ait olan en 1yi ortalama dogru siniflanan 6rnek ytizdesi, ortalama egitim ve
ortalama test siireleri performans analizi ¢izelge 4.13 ve cizelge 4.14’te verilmistir. Cizelge
4.13’e gore en iyi ortalama egitim siiresi 18846 adet dokiiman iceren veri seti igin nl-tf
parametreleriyle; 37692 adet dokiiman iceren veriseti i¢in Inorm-tf; 75384 adet dokiiman
igeren veriseti i¢in n1-tf; 150768 adet dokiiman igceren veriseti i¢in n1-tf parametreleriyle
elde edilmistir. Genel olarak en iyi ortalama egitim siireleri nl-tf parametreleriyle elde
edilmis olunup, veri setinin biiyiikliigiiniin artirilmasi ortalama egitim siiresininde fazla bir
degisiklik yapmamis, 6nce artip sonra azalma egilimi gostermistir. En 1yi ortalama test
stiresi 18846 adet dokiiman igeren veriseti i¢in Inorm-tf parametreleriyle; 37692 adet
dokiiman igeren veriseti i¢cin n1-tfidf parametreleriyle; 75384 adet dokiiman igeren veriseti
i¢in Inorm-tf; 150768 adet dokiiman iceren veriseti i¢in Inorm-tf parametreleriyle elde

edilmistir. Genel olarak en 1yi test siireleri Inorm-tf parametreleriyle elde edilmis olunup,
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veri setinin biiylikliigi arttikca ortalama test siiresi genel olarak Once artmis, sonra
azalmistir. En iyi dogru smiflanan 6rnek yilizdesi 18846 adet dokiiman igeren veri seti i¢in
Inorm-tfidf parametreleriyle; 37692 adet dokiiman igceren veri seti i¢in Inorm-tfidf
parametreleriyle; 75384 adet dokiiman igeren veriseti igin Inorm-tfidf parametreleriyle;
150768 adet dokiiman igeren veriseti i¢in Inorm-tf parametreleriyle elde edilmistir. Genel
olarak, verisetinin biiyiikliigiiniin artirilmasi dogru siniflanan 6rnek yiizdesi performansini
olumlu yonde etkilemistir. Cizelge 4.14’¢ gore en iyi ortalama egitim siiresi 18846 adet
dokiimandan olusan veri seti i¢in nl-tf parametreleriyle; 37692 adet dokiiman igeren veri
seti i¢in nl-tf parametreleriyle; 75384 adet dokuman igerem veri seti i¢in nl-tf
parametreleriyle; 150768 adet dokiiman igeren veri seti i¢in nl-tf parametreleriyle elde
edilmistir. En iyi ortalama test siiresi 18846 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in Inorm-
tf parametreleriyle; 37692 adet dokiiman igeren veri seti i¢in Inorm-tfidf parametreleriyle;
75384 adet dokiiman igerem veri seti i¢in Inorm-tf parametreleriyle; 150768 adet dokiiman
iceren veri seti i¢in Inorm-tf parametreleriyle elde edilmistir. En iyi ortalama dogru
smiflanan 6rnek yiizdesi 18846 adet dokiimandan olusan veri seti ic¢in nl-tfidf
parametreleriyle; 37692 adet dokiiman iceren veri seti i¢in Inorm-tfidf parametreleriyle;
75384 adet dokuman igerem veri seti i¢in Inorm-tf parametreleriyle; 150768 adet dokiiman
iceren veri seti i¢in Inorm-tf parametreleriyle olugsmustur. Veri seti biiytlikliikliigliniin
artmas1 ortalama egitim ve test siirelerini fazla artirmamistir. Veri seti biiytikliigliniin
artirtlmas1 genel olarak ortalama dogru siniflanan o6rnek ylizdesini pozitif yonde

etkilemistir.

Cizelge 4.13 Her bir veri seti ve her bir normalizasyon ve agirlik parametresi i¢in Naif Bayes algoritmasi ile
elde edilen en iyi ortalama egitim siiresi, ortalama test siiresi ve ortalama dogru smiflanan 6rnek yiizdesi

Normalizasyon ve Belge sayisi Ortalama egitim Ortalama test Ortalama dogru

agirhk parametreleri siiresi (ms) siiresi (ms) siniflanan 6rnek
yiizdesi

Lnorm 18846 8681.4 4722.6 91.14689

normalizasyon, tfidf 37692 11572.6 6665.4 96.976

agirhk 75384 11134.8 5148.4 99.82282

150768 11047 45184 99.1639

Normalizasyon ve Belge sayisi Ortalama egitim Ortalama test Ortalama dogru

agirhk parametreleri siiresi (ms) siiresi (ms) siniflanan 6rnek
yiizdesi

nl normalizasyon, 18846 7770.6 4841.5 89.00329

thidf agirhk 37692 11130 6623 94.1226
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Cizelge 4.13 Her bir veri seti ve her bir normalizasyon ve agirlik parametresi icin Naif Bayes algoritmasi ile
elde edilen en iyi ortalama egitim siiresi, ortalama test siiresi ve ortalama dogru siniflanan 6rnek ytizdesi
(devam)

75384 11221.5 5188.3 97.26648
150768 10999.7 4032.2 98.98704
Normalizasyon ve Belge sayisi Ortalama egitim Ortalama test Ortalama dogru
agirhk parametreleri siiresi (ms) siiresi (ms) siniflanan 6rnek
yiizdesi
nl normalizasyon, 18846 7681.4 4755.6 83.97805
tf agirhk 37692 11111.3 6720.8 90.56828
75384 10840.4 4857.9 93.94926
150768 10529.8 4512.2 97.69051
Normalizasyon ve Belge sayis1 Ortalama egitim Ortalama test Ortalama dogru
agirhk parametreleri siiresi (ms) siiresi (ms) siniflanan 6rnek
yiizdesi
Inorm normalizasyon, 18846 8372.8 4270.6 86.78322
tf agirhk 37692 11073.4 6634.1 93.64076
75384 13015 2989.5 99.79185

Cizelge 4.14 Her bir veri seti ve her bir normalizasyon ve agirlik parametresi icin Tamamlayici Naif Bayes
algoritmasi ile elde edilen en iyi ortalama egitim siiresi, ortalama test siiresi ve ortalama dogru siniflanan
ornek yiizdesi

Normalizasyon ve Belge sayis1 Ortalama egitim Ortalama test Ortalama dogru
agirhk siiresi (ms) siiresi (ms) siniflanan 6rnek
parametreleri yiizdesi
Lnorm 18846 10008.7 5524.1 89.50852
normalizasyon, 37692 12990.6 6872.5 96.91629
tfidf agirhk 75384 12348.78 5581.444 99.75162

150768 12358.8 4612.4 81.9466
Normalizasyon ve Belge sayis1 Ortalama egitim Ortalama test Ortalama dogru
agirhk siiresi (ms) siiresi (ms) siiflanan 6rnek
parametreleri yiizdesi
nl 18846 9294.9 5569.4 91.49856
normalizasyon, 37692 12610.9 7616.1 96.33747
tfidf agirhk 75384 12338.1 5545.4 98.91801

150768 12335.4 4609.6 99.22381
Normalizasyon ve Belge sayis1 Ortalama egitim Ortalama test Ortalama dogru
agirhk siiresi (ms) siiresi (ms) siniflanan érnek
parametreleri yiizdesi
nl 18846 9021.4 5498.7 89.79198
normalizasyon, 37692 12383.6 7479.2 94.77751
tf agirhk 75384 12140.1 5442 97.72794

150768 12018.1 4613.2 98.35264
Normalizasyon ve Belge sayis1 Ortalama egitim Ortalama test Ortalama dogru
agirhk siiresi (ms) siiresi (ms) siiflanan 6rnek
parametreleri yiizdesi
Inorm 18846 10468.4 3517.8 81.38633
normalizasyon, tf 37692 12424 7544.3 94.34443
agirhk 75384 14239.2 2956.9 99.89593

150768 14070.6 3539.8 99.59278
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Sekil 4.11°de Naif Bayes algoritmasina ait olan normalizasyon, agirlik parametresi ve veri
seti biiylikliigline gore en iyi ortalama egitim ve test siireleri verilmistir. Sekil 4.11a’ya
gore en yiiksek ortalama egitim ve test siiresi 37692 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in
gerekli olmustur. Sekil 4.11b’ye gore 75384 adet veriden olusan verisetinin egitimi i¢in
daha fazla siireye ihtiya¢ duyulurken, 37692 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in en fazla
test siiresine ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 4.11c’de ise 37692 olan veri setini egitmek ve
test etmek i¢in en fazla siireye gerek oldugu ve 37692 adet dokiimandan sonra egitim ve
test siirelerinin azaldig1 goriilmektedir. Sekil 4.11d’de verildigine gore en fazla ortalama
egitim siiresi 75384 adet dokiimanla olurken, en yiiksek test siiresi 37692 adet dokiimanla
olmustur. Sonug olarak Sekil 4.11 i¢in egitim ve test slirelerinin veri setlerinin artigiyla
lineer bir artis gdstermedigi, artislarin cok diisiik bir oranda gergeklestigi, genel olarak veri

seti bliylikliigiiniin artisiyla egitim ve set siireleri Odnce artma sonra azalma egilimi

gosterdigi soylenebilmektedir.

15000 -
15000 - On1,
Olnorm, tfidf,18846
tfidf,18846 10000 -
10000 Bnil
@Inorm, tfidf,37692
5000 tfidf,37692 5000 1
On1,
Olnorm, o tfidf,75384
0 - tfidf,75384 ortal Ortal
Ortalama Ortalama rtva! ::Jma rtalama oOn1
egitim  test siiresi DOlnorm, egltm? EeSt. tfiéf 150768
siiresi tfidf, 150768 siresi siresi ,
(@) (b)
15000 - 15000 - Olnorm
1, t,18846 t,18846
10000 - 10000
BEInorm,
@nl, tf,37692 tf,37692
5000 5000 -
Olnorm,
0 | 0On1, tf,75384 tf,75384
Ortalama Ortal o
rtalama Ortalama Ortalama Ortalama Oinorm,
egitim test 0On1, tf,150768 egitim test tf,150768
suresi suiresi S Lo
siresi siresi
() (d)

Sekil 4.11 Naif Bayes algoritmasina ait olan normalizasyon, agirlik parametresi ve veri seti bilyiikliigline

gore en iyi ortalama egitim ve test siireleri (a) Inorm, tfidf (b) n1, tfidf (c) ni, tf (d) Inorm, tf
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Sekil 4.12°de Naif Bayes algoritmasina ait olan normalizasyon, agirlik parametresi ve veri
seti biiyilikliigiine gore en iyi ortalama dogru siniflanan 6rnek yiizdesi verilmistir. Sekil
4.12a ve Sekil 4.12d’de goriildiigi tizere 75384 adet dokiimana sahip veri seti en fazla
dogru siniflanan 6rnek yiizdesine sahip olurken, Sekil 4.12b ve Sekil 4.12¢c’de veri seti

biiyiikliigiiniin artmas1 ortalama dogru siniflanan 6rnek yiizdesini artirmigtir.

100

100 98 Bn1,

P Olnorm, %6 tfidf,18846

tfidf,18846

96 94 @En1

g‘z‘ Binorm, gg tfidf,37692

tfidf,37692

%0 ' 88 On1,

88 Olnorm, 86 tfidf,75384

86 tfidf,75384 84 - Onl

Ortalama dogru Ortalama dogru f'&f 765
siniflanan rnek | Olnorm, siniflageernek "
yiizdesi tfidf,150768 yiizdesi
(a) (b)

100 Onl, tf,18846 100 Dinorm,
95 95 tf,18846
90 @nl, tf,37692

%0 @Inorm,
85 tf,37692

Oni, tf,75384 85

80 Olnorm,
75 et 20 tf,75384

Ortalama dogru tf,150768 Ortalama dogru Olnorm,

siniflandirilan 6rnek siniflanan 6rnek tf,150768
ylzdesi ylzdesi
(© (d)

Sekil 4.12 Naif Bayes Algoritmasina ait aynt normalizasyon ve agirlik parametresi ve farkl biiyiikliikteki

veri setleri kullanildiginda en iyi ortalama dogru siniflanan 6rnek ytizdesi
(@) Inorm, tfidf (b) n1, tfidf (c) n1, tf (d) Inorm, tf

Sekil 4.13’te Tamamlayict Naif Bayes algoritmasina ait olan normalizasyon, agirlik
parametresi ve veri seti biiyiikliigiine gore en iyi ortalama egitim ve test siireleri verilmistir.
Bu sekilde de goriildiigii iizere veri seti biiyiikliigiiniin artirilmasi, ortalama egitim ve test
stiresini fazla artirmamis olup, degerler birbirine ¢ok yakindir. Sekil 4.13b ve Sekil
4.13c’de veri seti bilylikliiglinlin artirilmasi egitim ve test siirelerinde dnce artisa sonra da
azalisa neden olmustur. Sekil 4.13d’de ise normalizasyon parametresi olarak Inorm ve
agirhik parametresi olarak da tf ‘nin kullanilmasi ortalama egitim siiresini diger

parametrelere gore daha fazla artirmigtir.
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Sekil 4.13 Tamamlayic1 Naif Bayes Algoritmasina ait ayni normalizasyon ve agirlik parametresi ve farkli
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biiyiikliikteki veri setleri kullanildiginda en iyi ortalama egitim ve test siireleri
(a) Inorm, tfidf (b) n1, tfidf (c) n1, tf (d) Inorm, tf

Sekil 4.14’te Tamamlayict Naif Bayes algoritmasina ait olan normalizasyon, agirlik
parametresi ve veri seti bllylikliigline gore en iyi ortalama dogru siniflanan 6rnek ytizdesi
gosterilmektedir. Sekil 4.14a ve Sekil 4.14d’de en iyi ortalama dogru siniflanan &rnek

yiizdesi dokiiman sayist 75384 olan veri setine aitken, Sekil 4.14b ve Sekil 4.14c’de

dokiiman sayis1 150768 olan veri setine aittir.
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Sekil 4.14 Tamamlayic1 Naif Bayes Algoritmasina ait ayni normalizasyon ve agirlik parametresi ve farkli
biiyiikliikteki veri setleri kullanildiginda en iyi ortalama dogru siniflanan 6rnek yiizdesi
(a) Inorm, tfidf (b) n1, tfidf (c) n1, tf (d) Inorm, tf

Sekil 4.15°te farkli biiyiikliikteki veri setleri icin Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes
en iyl ortalama egitim ve test siirelerinin karsilagtirilmasi verilmistir. Bu sekle gore tim
veri setleri i¢in ortalama egitim siiresi Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi i¢in en fazladir.
18846 ve 75384 adet dokiimandan olusan veri setleri i¢in Tamamlayic1 Naif Bayes test
siiresi daha azken, 37692 ve 150768 adet dokiimandan olusan veri setleri i¢in Naif Bayes

test siiresi daha azdir.
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Sekil 4.15 Farkli bityiikliikteki veri setleri i¢in Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes en iyi ortalama egitim
ve test siirelerinin karsilastiriimasi
(a) 18846 adet dokiiman, (b) 37692 adet dokiiman, (¢) 75384 adet dokiiman, (d) 150768 adet dokiiman

Sekil 4.16°da tiim veri setleri i¢in Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalarina
ait olan ortalama en dogru siniflanan 6rnek yiizdesi verilmistir. Bu sekle gore dokiiman

sayist 37692 olan veri seti disinda diger tiim veri setleri i¢in en iyi ortalama dogru
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siniflanan 6rnek yiizdesi Tamamlayic1 Naif Bayes’e aittir.
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Naif Bayes
Sekil 4.16 Tum veri setleri igin Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes’e ait olan ortalama en dogru

smiflanan 6rnek ytizdesi

4.2 Duygu Analizi

Bu béliimde Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalarina ait olan duygu analizi

performanslari sonuglarina yer verilmis, yapilan analizin dogruluk derecesi gosterilmistir.

4.2.1 Naif Bayes sonuclar

Cizelge 4.15°te her bir egitim veri setinin olusturdugu hassasiyet, hatirlama ve F-6l¢iisii
degerleri verilmistir. Bu ¢izelgeye gore, pozitif sinifi i¢in en iyi hassasiyet degeri en biiyiik
veri seti olan 54304 adet 6rnekten olusan egitim setiyle; en 1yi hatirlama degeri 13576 adet
egitim Ornegi iceren veri setiyle; en iyi F 6l¢iisii degeri 13576 adet 6rnek igeren veri setiyle
olusmustur. Notr sinifi i¢in en iyi hassasiyet degeri 13576 adet ornekten olusan egitim
setiyle; en iyi hatirlama degeri 6788 adet egitim Ornegi igeren veri setiyle; en iyi F ol¢iisii
degeri 27152 adet ornek igeren veri setiyle elde edilmistir. Negatif sinifi i¢in en 1yi
hassasiyet degeri 27152 adet drnekten olusan egitim setiyle; en iyi hatirlama degeri 13576
adet egitim Ornegi igeren veri setiyle; en iyi F Ol¢iisii degeri 13576 adet 6rnek iceren veri
setiyle olusmustur. En iyi genel dogruluk degeri egitim seti olarak 13576 adet ornekten

olusan veri seti kullanildiginda gézlenmistir.
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Cizelge 4.15 Tiim veri setleri i¢in Naif Bayes hassasiyet, hatirlama, F-6l¢iisti, genel dogruluk sonuglari

Pozitif Notr Negatif
Hassasiyet 0.789 0.091 0.188
6788 adet Hatirlama 0.456 0.319 0.285
egitim F olciisii 0.578 0.141 0.226
ornegi Genel 0.419
dogruluk
Pozitif Notr Negatif
Hassasiyet 0.822 0.112 0.336
13576 adet Hatirlama 0.841 0.032 0.468
egitim
ornegi F ol¢iisii 0.832 0.049 0.391
Genel 0.709
dogruluk
Pozitif Notr Negatif
Hassasiyet 0.827 0.103 0.406
27152 Hatirlama 0.683 0.314 0.190
adet F olgiisii 0.748 0.156 0.258
egitim  Geng 0.578
ornegl  qogruluk
Pozitif Notr Negatif
Hassasiyet 0.832 0.105 0.386
54304 Hatirlama 0.698 0.286 0.247
adet F olciisii 0.759 0.153 0.302
egitim  Genel 0.60

ornegi  dogruluk

Sekil 4.17°de her bir egitim veri setiyle olusan performanslar grafiksel olarak verilmistir.
Sekil 4.17a’da goriildiigi lizere egitim seti arttik¢a hassasiyet degeri artmustir. Yani yanlis
olarak pozitif sinifina konan ornek sayisi azalmistir. En iyi hassasiyet degeri en fazla
ornege sahip olan veri setiyle elde edilirken, en 1yi hatirlama ve F-6lgiisii degeri 13576 adet
veri i¢eren veri setiyle olusmustur. Sekil 4.17b’de performans diger siniflamaya gore daha
diisiiktiir. Bu sekle gore en iyi hassasiyet degeri 13576 adet dokiiman igeren veri setiyle;
en 1yl hatirlama degeri 6788 adet egitim Ornegi igeren veri setiyle; en iyi F-6l¢iisii degeri
27152 adet egitim O0rnegi igeren veri seti kullanildiginda elde edilmistir. Sekil 4.17¢’de
hassasiyet degeri veri seti biiyiikliigii ile artis gostermis diyebiliriz. Bu artis pozitif sinifi
icin daha diizenliydi. Yani en yiiksek hassasiyet degeri burada 27352 adet Ornekle
saglanirken, pozitif sinifinda 54304 adet 6rnekle saglanmisti. En yiiksek hatirlama degeri
pozitif sinifindaki gibi 13576 adet ornekle saglanmistir. F Ol¢iisii dagilimi ise pozitif
sinifinin benzeridir, en iyi F 6l¢iisii yine biiyiikliigii 13576 adet olan egitim setiyle elde

edilmistir.
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Sekil 4.17 Her bir egitim veri setiyle olusan performanslar
(a) Pozitif sinifi, (b) Notr sinifi, (¢) Negatif sinifi

Sekil 4.18’de her bir egitim seti i¢in genel dogruluk degerleri verilmistir. Bu sekle gore en
iyi genel dogruluk performansi 13576 adet egitim Ornegi igeren veri seti kullanildiginda
elde edilmistir ve egitim seti biiyiikliigiindeki artis genel anlamda genel dogruluk degerini

olumlu etkilemistir.
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H 6788 Adet
Egitim Ornegi

m 13576 Adet
Egitim Ornegi
27152 Adet
Egitim Ornegi

Genel Dogruluk

Sekil 4.18 Her bir egitim seti i¢in genel dogruluk degerleri

4.2.2 Tamamlayic1 Naif Bayes sonug¢lari

Bu boliimde Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasina ait olan sonuglar ¢izelge ve sekiller
yardimiyla gosterilmistir. Cizelge 4.16’da tiim veri setleri icin Tamamlayic1 Naif Bayes
algoritmasina ait olan hassasiyet, hatirlama, F-6l¢iisii ve tiim dogruluk degerleri sonuglari
verilmistir. Bu ¢izelgeye gore pozitif sinifi i¢in en iyi hassasiyet degeri 27152 adet egitim
Ornegi iceren veri setiyle; en iyi hatirlama ve f-6l¢lisli degerleri 13576 adet 6rnek igeren
veri setiyle elde edilmistir. Notr sinifi igin en iyi hassasiyet degeri 13576 adet egitim 6rnegi
iceren veri setinde; en iyi hatirlama ve f-Ol¢iisii degerleri 27152 adet 6rnek iceren veri
setinde goriilmiistiir. Negatif sinifi icin en 1yi hassasiyet degeri 27152 adet egitim 6rnegi
igeren veri setiyle; en iyi hatirlama degeri 6788 adet 6rnek igeren veri setiyle; en iyi f-

Olclisti ise 13576 adet 6rnek igeren veri setiyle elde edilmistir.

Cizelge 4.16 Tiim veri setleri i¢in Tamamlayict Naif Bayes algoritmasina ait olan hassasiyet, hatirlama, F-
Ol¢iisti, tim dogruluk degerleri sonuglari

Pozitif Notr Negatif
i .781 . A7
6788 adet }Hlassalswet g 539 8 83(3) 8 42?
egitim drnegi  Hatrlama : : :
F olciisii 0.665 0.068 0.250
Tiim dogruluk 0.506
Pozitif Notr Negatif
13576 adet  Hassasiyet 0.783 0.100 0.438
egitim ornegi  Hatirlama 0.958 0.011 0.180
F olciisii 0.862 0.02 0.256

Tiim dogruluk 0.756
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Cizelge 4.16 Tiim veri setleri i¢in Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasina ait olan hassasiyet, hatirlama, F-
Olciist, tim dogruluk degerleri sonuglari (devam)

Pozitif Notr Negatif
27152 adet  Hassasiyet 0.797 0.097 0.491
egitim ornegi  Hatirlama 0.842 0.172 0.063
F olciisii 0.819 0.123 0.112

Tiim dogruluk 0.668

Pozitif Notr Negatif
54304 adet  Hassasiyet 0.793 0.099 0.484
egitim Ornegl  p,¢rlama 0.891 0.115 0.092
F olciisii 0.839 0.107 0.155

Tiim dogruluk 0.704

Sekil 4.19°da her bir sinifa ait olan Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi performanslari
verilmigtir. Sekil 4.19a’ya gore en iyi hassasiyet degeri 27152 adet egitim setinden olusan
veri setiyle elde edilmistir. Naif Bayes algoritmasinda ise 54304 adet veriden olusan veri
setiyle elde edilmisti. En iyi hatirlama ve F 6l¢iisii degerleri 13576 adet veriden olusan veri
setiyle elde edilmistir. Pozitif sinifi icin Naif Bayes ve Tamamlayict Naif Bayes
performans egilimleri benzerdir. Sekil 4.19b’ye gore en iyi hassasiyet degeri 13576 adet
ornek iceren veri setine ve en yiiksek sayida egitim setine sahip olan veri seti ile elde
edilmistir. En i1yi hatirlama degeri 27152 adet veriden olusan veri setiyle elde edilmistir.
En iyi F 6l¢iisii degerine Naif Bayes algoritmasindaki gibi 27152 adet veriden olusan veri
seti ile ulasilmistir. Sekil 4.19¢’de negatif sinifina ait olan performanslara yer verilmistir.
Bu sekle gore veri setini 27152 adet verinin {istiine ¢ikarmak hassasiyet degerini olumsuz
yonde etkilemistir. Naif Bayes negatif siniflandirma ve Tamamlayici Naif Bayes pozitif
siniflandirmada da durum aynidir. En 1yi hatirlama degeri en kiigiik biiytikliikte olan veri
setine aittir. En 1y1 F 6lclisti degeri 13576 adet veriden olusan veri setine aittir. Naif Bayes
pozitif ve negatif siniflandirmada ve Tamamlayic1 Naif Bayes pozitif siniflandirmada da

durum aynidir.
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Sekil 4.19 Her bir sinifa ait olan Tamamlayici Naif Bayes algoritmasi performanslari
(a) Pozitif Sinifi, (b) N6tr Smufi, (¢) Negatif Sinifi

Sekil 4.20’de Tamamlayic1 Naif Bayes siiflama algoritmasi ile olusan genel dogruluk
degerleri karsilastirilmistir. Bu sekle gore en iyi genel dogruluk degeri 13576 adet egitim
orneginden olusan veri setinde olugsmustur ve genel dogruluk degerleri egilimleri Naif
Bayes algoritmasinin sonuglari ile benzerdir.
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H 6788 adet
egitim ornegi

W 13576 adet
egitim ornegi
27152 adet
egitim ornegi

W 54304 adet
egitim ornegi

Dogruluk

Sekil 4.20 Tamamlayic1 Naif Bayes siniflama algoritmasi ile olusan genel dogruluk degerleri

4.2.3 Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalar1 ile elde edilen en iyi

performanslarin karsilagtirimi

Bu boéliimde Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalari ile elde edilen en iyi
performanslarin karsilagtirimina yer verilmistir. Sekil 4.21°de bu iki algoritmaya ait olan
hassasiyet, hatirlama, F-6l¢iisii ve dogruluk degerleri karsilagtirilmistir. Sekil 4.21a’ya
gore pozitif ve nétr kelimelerine ait olan en iyi hassasiyet degeri Naif Bayes algoritmast ile
elde edilirken, negatif sinifina ait olan en iyi hassasiyet degerini Tamamlayic1 Naif Bayes
algoritmasi vermistir. Sekil 4.21b’de de goriildiigii izere ndtr ve negatif sinifina ait en 1y1
hatirlama degeri Naif Bayes algoritmast ile olusurken, pozitif hatirlama en iy1 degeri
Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmasi ile olusmustur. Sekil 4.21c’de i1se F-0Olgiisii
performanslar1 karsilastirilmis olup, pozitif disindaki tiim siniflar icin en iyi F Olciisii
degerini Naif Bayes algoritmasi gostermistir. Sekil 4.21d’de dogruluk performans
degerlendirme kriterine gore karsilatirma yapilmis, Tamamlayici Naif Bayes
algoritmasinin performansinin daha iyi oldugu gozlenmistir. Sonug olarak, hassasiyet
(pozitif), hassasiyet (notr), hatirlama (notr), hatirlama (negatif), F dl¢iisti (nétr), F dl¢iisii
(negatif) en iyi degerleri Naif Bayes algoritmasina aitken; hassasiyet (negatif), hatirlama
(pozitif), F Olclisti (pozitif) ve genel dogruluk degerleri en 1yi Tamamlayic1 Naif Bayes

algoritmasina aittir.

80



~

~

~

~

~

m Naif Bayes 0,4 - = Naif Bayes

S

(el=l==l=l== =]

~

ORLNWAUIOINWO

L B Tamamlayici 0 A B Tamamlayici
Q "o'é\ ,&\ Naif Bayes QA Naif Bayes
X .

(@) (b)

1 0,76
0,75 -
0,74 -
E Naif Bayes 0,73 - B Naif Bayes
0,72 -
B Tamamlayici 0,71 - B Tamamlayici
Naif Bayes 0,7 - Naif Bayes
0,69 -

0,68 -
Dogruluk

(©) (d)

Sekil 4.21 Naif Bayes ve Tamamlayic1 Naif Bayes algoritmalar1 performans karsilagtirimi
(a) Hassasiyet, (b) Hatirlama, (c) F 6l¢iisii, (d) Dogruluk

4.2.4 “Amozon movie reviews” veri setindeki duygular ve verilen oylar arasindaki

iliski

Duygular ve verilen oylar arasinda bir iliskinin oldugu lojistik regresyon siniflama
algoritmasi ile gortilmiis, pozitif, negatif ve ndtr duygular ile verilen oylar arasindaki iligki
lojistik regresyon siniflama algoritmasi ile tespit edilmistir. Lojistik regresyon, bir olayin

olma olasiligini tahmin etmeye ve bir bagimli verinin bir ya da birden ¢ok bagimsiz veriyle
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iliskisini aciklamaya yaramaktadir. Ornegin; bir kisinin bir iiriinii alip almayacag: ya da
piyasaya yeni siiriilen bir {iriiniin begenilip begenilmeyecegi gibi durumlar lojistik

regresyon ile tahmin edilebilmektedir.

Bir 6nceki boliimde en iyi dogruluk degerinin 13576 adet egitim 6rneginden olusan veri
setinin kullanilmasiyla olustugu goriilmiistii. Bu boliimde en iyi genel dogruluk degerini
veren 13576 adet egitim drneginin kullanilmastyla siniflanan “Amazon movie reviews”

veri seti kullanilmustir.

Bu ¢aligmada, lojistik regresyon algoritmasi ikili siniflamasi se¢ilmis, veri setindeki notr
siifi pozitif veya negatif sinifina ¢evrilmistir. 1 ve 2 olarak oylanan nétr sinifina ait olan
veriler negatif sinifina; 3, 4 ve 5 olarak oylanan ve nétr sinifina konan veriler pozitif

siifina alinmistir. Verilen oylar ile duygular arasindaki iliski gézlenmistir.

Verinin rastgele %701 egitim setini olustururken, geriye kalan %30°u test setini
olusturmustur. Bu sekilde 3 farkli veri seti olusturulmustur. Herbir deney bu veri setleriyle

3 kez yapilmis ve sonuglarin ortalamasi alinmistir.

Siniflama 10 iterasyon sayis1 boyunca, 0.0001 lambda (coefficient decay) ile 0.001, 0.0001
ve 0.00001 6grenme katsayis1 parametreleri boyunca denenmistir. En iyi Egri Altindaki
Alan ( Area Under Curve (AUC)) degeri 0.703 olarak bulunmustur. Bu degerin 1’e yakin

olmasi daha fazla bir iliskiyi ifade etmektedir.

Cizelge 4.17 Lojistik regresyon sonuglari

Ogrenme katsayisi Ortalama egri altindaki Ortalama dogruluk
alan

0.001 0.7 0.9398

0.0001 0.703 0.9398

0.00001 0.7 0.9398

Cizelge 4.17’ye gore ¢ok 1yi bir dogruluk degeri elde edilmistir. Ortalama egri altindaki
alan 0.5 degerinden biiyiiktiir. En i1yi performans, 6grenme katsayis1 0.0001 se¢ildiginde
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elde edilmistir. Bu ¢izelgeye gore oylar ve duygular arasinda ¢ok yakin bir iligki vardir

yorumu yapilabilmektedir.

4.3 Oneri Sistemi Gelistirilmesi

Olusturulan modellerin kullanilan veri setlerine ve benzerlik ol¢iitlerine goére degisen
performanslari ¢izelge 4.18 ve cizelge 4.19°da verilmistir. Cizelge 4.18’de verildigine gore
ortalama mutlak hata ve kok ortalama kare hatasi performans degerlendirme kriterlerine
gore en 1yl performansi log benzerlik mesafe 6l¢iisii gosterirken; hassasiyet, hatirlama ve
f-6l¢iitli performans degerlendirme kriterlerine gore en iyi performansi Pearson mesafe
Olciisii gostermistir. Cizelge 4.19’a gore ortalama mutlak hata ve kok ortalama kare hatast
baz alindiginda en iyi performansin merkezlenmemis kosiniis mesafe 6l¢iisiine ait oldugu
goriilmektedir. Hassasiyet, hatirlama ve f-6l¢iisii benzerlik olgiitleri bazinda ise en iyi
performans Oklid mesafe 6l¢iisii kullanildiginda elde edilmistir. Cizelge 4.18 ve cizelge
4.19 karsilastirildiginda en iyi ortalama mutlak hata ve kok ortalama kare hatasi
degerlerinin merkezlenmemis kosiniis mesafe dl¢iisii ile elde edildigi goriilmistiir. En iyi
hassasiyet, hatirlama ve f-0l¢iisii degerleri ise Pearson ile elde edilmistir. Ayrica, veri
setinin biiyiikliigli artirlldiginda ortalama mutlak hata ve kok ortalama kare hatasi

degerlerinde iyilesme oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.18 100,000 adet oydan olusan veri seti i¢in sonuglar

Pearson  Oklid Log Merkezlenmemis
Benzerlik Kosiniis
Ortalama 0.903667 0.894758 0.815834 0.830392
Mutlak Hata

Kok 1.122772 1.123979 1.037744  1.04070
Ortalama

Karesel

Hatas1

Hassasiyet ~ 0.015982  0.014580 0.000507  0.000253
Hatirlama 0.0148900 0.012035 0.000508 0.000254

F-olciisii 0.015417  0.013186 0.000508 0.000254
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Cizelge 4.19 1 milyon adet oydan olusan veri seti i¢in sonuglar

Pearson  Oklid Log Merkezlenmemis
Benzerlik  Kosiniis
Ortalama 0.812165 0.789041 0.738430 0.728047
Mutlak Hata

Kok 1.044703 1.03509 0.9579285 0.951552
Ortalama

Karesel

Hatasi

Hassasiyet ~ 0.002436 0.005986 0.000013  0.000018
Hatirlama 0.002442 0.005589 0.000010  0.000011

F-olciisii 0.00244  0.005936 0.000011  0.000010

4.4 Oneri Sistemlerinin Tahmin Performansim Iyilestirmek i¢in Evrimsel Sinir

Aglan

Movielens 100K veri seti igin genetik algoritma Oncesi ve sonrasi ortalama kare hata
sonuglari cizelge 4.20, cizelge 4.21 ve ¢izelge 4.22°de verilmistir. Cizelge 4.20’ye gore
cok katmanli algilayici kullanildiginda momentum ve gradyan 6grenme kurallari i¢in 3 ve
5 gizli katmanla optimizasyon sayesinde iyilesme oldugu goériilmektedir. Cizelge 4.21°¢
gore genellestirilmis ileri beslemeli ag kullanildiginda momentum 6grenme kural ile 5
gizli katman, gradyan 6grenme kurali ile 3 ve 5 gizli katman kullanildiginda iyilesme
olmustur. Cizelge 4.22’ye gore koaktif noro bulanik ¢ikarim sistemi kulanildiginda genetik

algoritma ile bir iyilesme gozlenmemistir.

Cizelge 4.20 Movielens 100K veri seti i¢in ¢ok katmanli algilayici ile olusan ortalama kare hata degerleri

Cok Katmanh Algilayici

Momentum Gradyan

3 gizli 5 gizli 7 gizli 3 gizli 5 gizli 7 gizli

katman katman katman katman katman katman
Optimizasyondan 0.31728 0.26993 0.25796 0.29472 0.47740 0.26429
once
Optimizasyon 0.25788 0.25735 0.25796 0.24838 0.26872 0.26429
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Cizelge 4.21 Movielens 100K veri seti icin genellestirilmis ileri besleme ile olusan ortalama kare hata

degerleri

Optimizasyondan
once
Optimizasyon

Genellestirilmis fleri Besleme

Momentum Gradyan

3 gizli 5 gizli 7 gizli 3 gizli 5 gizli 7 gizli
katman katman katman katman katman katman

0.40421 0.61841 0.29510  1.15396  0.70673  0.79529

0.40421 0.45736 0.29510  0.46800  0.58902  0.79529

Cizelge 4.22 Movielens 100K veri seti i¢in koaktif ndro bulanik ¢gikarim sistemi ile olusan ortalama kare hata

degerleri

Optimizasyondan
Once
Optimizasyon

Koaktif Noro Bulanik Cikarim Sistemi

TSK Tsukamoto

Momentum Gradyan Momentum Gradyan
0.25219 0.25587 0.33036 0.28264
0.25219 0.25587 0.33036 0.28264

Movielens 1M veriseti i¢in ortalama kare hata sonuclar1 ¢izelge 4.23, cizelge 4.24 ve

cizelge 4.25’te verilmistir. Cizelge 4.23’¢ gore ¢ok katmanli algilayict kullanildiginda

momentum kurali ile 3 ve 5 gizli katman, gradyan 6grenme kutali ile 3, 5 ve 7 gizli katman

kullanildiginda genetik algoritma ile iyilesme goriilmiistiir. Cizelge 4.24’e gore ileri

beslemeli ag kullanildiginda momentum kurali ile 5 ve 7 gizli katman, gradient kurali ile

3, 5 ve 7 gizli katman kullanildiginda iyilesme olmustur. Cizelge 4.25’ya gore Takagi-

Sugeno-Kang bulanik modeli kullanilifinda gradyan 6grenme kurali ile, Tsukamoto

bulanik modeli kullanildiginda momentum 6grenme kurali ile iyilesme goriilmiistiir.

Cizelge 4.23 Movielens 1M veri seti i¢in ¢ok katmanli algilayict ile olusan ortalama kare hata degerleri

Optimizasyondan
once
Optimization

Cok Katmanh Algilayici

Momentum Gradyan

3 gizli 5 gizli 7 gizli 3 gizli 5 gizli 7 gizli
katman katman katman  katman  katman  katman

0.37336  0.25774  0.25824  0.27702  0.38233  0.27054

0.24820 0.25680  0.25824  0.24948  0.25092  0.24955

85



Cizelge 4.24 Movielens 1M veri seti i¢in genellestirilmis ileri besleme ile olusan ortalama kare hata degerleri

Genellestirilmis fleri Besleme

Momentum Gradyan

3 gizli 5 gizli 7 gizli 3 gizli 5 gizli 7 gizli

katman katman katman katman katman katman
Optimizasyondan 0.21458 0.26927 0.29676 0.32991 0.70883  0.84200
once
Optimizasyon 0.21458 0.24986  0.25639 0.25490 0.31410  0.28433

Cizelge 4.25 Movielens 1M veri seti icin koaktif néro bulanik ¢ikarim sistemi ile olusan ortalama kare hata
degerleri

Koaktif Noro Bulanik Cikarim Sistemi

TSK Tsukamoto

Momentum Gradyan Momentum Gradyan
Optimizasyondan 0.25825 1.09930 0.37259 0.28741
Once
Optimizasyon 0.25825 0.43654 0.33754 0.28741

Deneyler sonucunda elde edilen en iyi ortalama kare hata ve kok ortalama karesel hata
degerleri cizelge 4.26 ve ¢izelge 4.27°de verilmistir. Cizelge 4.26’ya gore Movielens 100K
veri seti kullanildiginda en iyi ortalama kare hata degeri ¢ok katmanli algilayiciya genetik
algoritma uygulandiginda (3 gizli katman, gradyan 6grenme kurali) elde edilmistir. Cizelge
4.27°de goriildiigii tizere Movielens 1M veri seti kullanildiginda en iyi ortalama kare hata
degeri genellestirilmis ileri beslemeli ag (3 gizli katman, momentum 6grenme kurali)

kullanildiginda olusmustur.

Cizelge 4.26 Movielens 100K veri seti kullanilarak elde edilen en iyi ortalama kare hata ve kok ortalama kare
hata degerleri

Movielens 100K veri seti
Metot Ortalama Kare Hata Kok Ortalam Kare Hata

Cok Katmanli Algilayici 0.24838 0.49838
+Genetik algoritma (3 gizli
katman, gradyan)
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Cizelge 4.27 Movielens 1M veri seti kullanilarak elde edilen en iyi ortalam kare hata ve kdk ortalama kare
hata degerleri

1M veri seti
Metot Ortalama Kare Hata Kok Ortalama Kare Hata
Genellestirilmis Ileri Besleme (3 0.21458 0.46322

gizli katman, momentum)

4.4.1 Elde edilen deney sonuclarinin diger calismalarla karsilastirim

Pradeep ve Bhaskar (2018), Chen ve arkadaslari (2019), Katarya ve Verma (2017),
Mohapatra ve arkadaslar1 (2019) ve Priyankka ve arkadaslar1 (2019) Movielens 100K veri
setini kullanmig, Onerdikleri Oneri sisteminin performansint kok ortalama kare hatasi
degerlendirme kriteri ile 6l¢miislerdir. Pradeep ve Bhaskar SVD yaklasimini, Chen ve
arkadaslart UCEC&CF algoritmasini, Katarya ve Verma K-ortalama Cuckoo
algoritmasimi, Mohapatra ve arkadaslart ve k-means clustering ve cuckoo arama
optimizasyon algoritmasini kullanan bir 6neri sistemini, Priyankka ve arkadaslar1 PSO-
KM-FCM metodunu Onermislerdir. Movielens 100K veri seti kullanilarak yapilan
calismalarin kok ortalama karesel hata performans degeri ve onerdigimiz sistemin kok

ortalama karesel hata degeri karsilagtirilmalar1 sekil 4.22°de verilmistir.

1,4
1,2  _ O

1 \=\
0’8 \
0,6 S
0,4
0,2

0

Katarya ve Verma Priyankka vd. 2019  Chen vd. 2019 Pradeep ve Mohapatra vd. Onerilen Sistem
2017 Bhaskar 2018 2019
e=@== K 0k Ortalama Karesel Hatas1

Sekil 4.22 Movielens 100K veri seti ile elde edilen en iyi kdk ortalama karesel hata degerleri

Siddiquee ve arkadaslar1 (2014) ve Sanandaj ve Alizadeh (2018) Movielens 1M veri setini
kullanmistir. Siddiquee ve arkadaslar1 Oneri sisteminde bulanik mantik kullanirken,
Sanandaj and Alizadeh isbirlik¢i filtreleme ve igerik tabanli filtreleme tizerine kurulu olan

hybrid bir éneri sitemi énermislerdir. Onerdikleri 6neri sistemlerinin performansm kok
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ortalama karesel hata performans degerlendirme kriteri ile degerlendirmislerdir. Movielens
IM veri seti kullanilarak yapilan calismalarin kok ortalama karesel hatasi performans
degeri ve onerdigimiz sistemin kok ortalama karesel hata degeri karsilastirilmalar sekil

4.23’te verilmistir.

1,2
@ —C—= ——— ®

0,8 .
0,6
0,4

0,2
0
Zhou vd. Chenvd. Yuvd. 2012, Sarwarvd. Hinton Papadakis Sanandajve Siddiquee Onerilen
2008, 2020 Sanandajve 2001, 2010, vd. 2017, Alizadeh vd. 2014 Sistem
Sanandaj ve Alizadeh Sanandaj veSanandaj veSanandajve 2018
Alizadeh 2018 Alizadeh  Alizadeh  Alizadeh
2018 2018 2018 2018

=@== K5k Ortalama Karesel Hatasi

Sekil 4.23 Movielens 1M veri seti ile elde edilen en iyi kok ortalama karesel hatast degerleri

Bu calismada oy tahmini ¢ok katmanli algilayici, genellestirilmis ileri beslemeli ag ve
koaktif noro bulanik c¢ikarim sistemi algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilmistir.
Ardindan, girdi degerlerine ve isleme elemanlarina genetik algoritma uygulanmistir. \VVeri
seti olarak Movielens 100K ve Movielens 1M veri setleri kullanilmistir. Sekil 4.22 ve sekil
4.23’te de gosterildigi lizere Onerilen sistemin tahmin performansi bircok ¢alismadan daha

iyidir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu boliimde tez calismasi boyunca yapilan deneyler i¢in genel bir degerlendirmeye ve

gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalara yer verilmistir.

5.1 Degerlendirme

Boliim 4.1.3’te, en iyi ortalama dogruluk ve ortalama agirlikli hatirlama degerlerinin 37692
adet dokiiman igeren veri seti ile elde edilen degerler disinda Tamamlayic1 Naif Bayes
algoritmasina ait oldugu goriilmiistiir. Bu iki algoritmanin ortalama agirlikli hassasiyet
degerleri birbirine ¢ok yakindir. 75384 ve 150768 adet dokiimandan olusan veri setleri i¢in
aynidir ve 1’e esittir. 18846 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in Tamamlayici1 Naif Bayes
performanst daha iyiyken, 37692 adet dokiimandan olusan veri seti i¢in Naif Bayes
algoritmas1 daha iyidir. Genel olarak en iyi performans degerleri yumusatma parametresi
0.1 secildiginde elde edilmistir ve genel olarak Inorm normalizasyon parametresi bu iki
algoritma i¢in ve biitlin veri setleri i¢in en iyi performansi vermistir. Tfidf agirlik
parametresinin her iki algoritmanin performansini iyilestirdigi goriilmiistiir. T test ve F test

sonuclarina gore iki algoritmanin performanslari birbirine benzerdir.

Boliim 4.1.4 sonuglari su sekilde 6zetlenebilmektedir. Genel olarak en iyi ortalama egitim
stiresi performansi Naif Bayes Algoritmasina aitken, en iyi ortalama dogru siniflanan 6rnek
yiizdesi performans1 Tamamlayic1 Naif Bayes’e aittir. Naif Bayes algoritmasi agirliklari
belirlerken sadece bir sinifa ait olan drnekleri baz alarak belirleme yaptigindan egitim
stiresi daha azdir ve dogru siniflanan 6rnek yiizdesi daha kiiciiktlir. Tamamlayic1 Naif
Bayes algoritmasi ise daha fazla 6rnegi baz alarak agirlik belirlemesi yaptigindan ortalama
egitim siliresi ve dogru simiflanan 6rnek yilizdesi daha fazladir. Dogru smiflanan 6rnek
yiizdesi performansi dokiiman sayist 37692 olan veri seti disindaki tim veri setleri i¢in
Tamamlayic1 Naif Bayes Algoritmasi i¢in en iyi sonucu vermistir. Naif Bayes algoritmasi
kullanildiginda Inorm normalizasyon parametresi tiim veri setleri i¢in en iyi ortalama dogru
siniflanan O6rnek yiizdesi oranini vermektedir. Tamamlayict Naif Bayes algoritmasi
kullanildiginda 18846 adet dokiimandan olusan veri seti diginda tiim veri setleri i¢in Inorm

normalizasyon parametresi en iyi ortalama dogru siiflanan 6rnek yiizdesini vermektedir.
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Naif Bayes algoritmasi kullanildiginda 150768 adet dokiimandan olusan veri seti diginda
tim veri setleri i¢in tfidf agirlik parametresi en dogru smiflanan O6rnek yiizdesini

vermektedir.

Genel olarak boliim 4.1°de Naif Bayes ve Tamamlayici Naif Bayes algoritmalarinin dogru
siiflanan ornek ylizdesi, ortalama egitim ve test siireleri karsilagtirilmasi yapilmis, hangi
algoritmanin hangi performans lizerinde daha iyi bir performans sergiledigi gozlenmistir

ve en iyl performanslar1 veren parametreler hakkinda fikir verilmistir.

Boliim 4.2°de duygu analizi sonuglarina yer verilmistir. Dogruluk degeri egilimlerinin tiim
veri setleri ve her iki algoritma (Naif Bayes ve Tamamlayic Naif Bayes) i¢in ayni oldugu
goriilmektedir ve en iyi dogruluk degeri Tamamlayict Naif Bayes algoritmasi ile elde
edilmistir. Naif Bayes algoritmas1 pozitif smifi disinda tiim siniflar i¢in en iyi F Olciisii
degerini vermektedir. Hatirlama degeri notr ve negatif siniflart icin en iyi Naif Bayes
algoritmasi ile siniflandirilirken, en iyi hatirlama degeri pozitif siniflamasit Tamamlayici
Naif Bayes algoritmasi ile yapilmistir. Hassasiyet performans degerlendirme kriteri baz
alindiginda Tamamlayict Naif Bayes Algoritmast negatif kelimeleri Naif Bayes
algoritmasina gore daha iyi siniflandirmaktadir. Verilen oylar ile duygular arasinda yakin

bir iligki vardir.

Bolim 4.3’te kullanici tabanli bir Oneri sistemi gelistirilmis, kullanilan benzerlik
hesaplama yontemlerinin ve veri seti biiylikliigliniin tahmin performansina olan etkisi
gozlenmistir. Veri seti biiyiikliigiiniin artirilmasi ortalama mutlak hata ve kok ortalama
karesel hatasini olumlu yonde etkilemistir. 100,000 adet oydan olusan veri seti
kullanildiginda en iyi ortalama mutlak hata ve kok ortalama karesel hatasi log bezerlik
benzerlik hesaplama o6l¢iitii ile elde edilirlen; en iyi hassasiyet, hatirlama ve F-0l¢iisii
Pearson olgiitii ile elde edilmistir. 1 milyon adet oydan olusan veri seti igin ise en iyi
ortalama mutlak hata ve kok ortalama karesel hatas1 merkezlenmemis kosiniis ol¢iitii ile
gozlenirken; en iyi hassasiyet, hatirlama ve F-dlgiisii Oklid 6lgiitii kullanildiginda

gozlenmistir.
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Bolim 4.4’te tahmin performansinin yapay sinir aglar1 ve yapay sinir aglarina genetik
algoritma uygulanarak iyilestirilmesi amaclanmistir. Movielens 100K veri seti
kullanildigunda en iyi performans ¢ok katmanli algilayici ve genetik algoritma bir arada
kullanildiginda goézlenirken; Movielens 1M veri seti i¢in genellestirilmis ileri besleme
algoritmasi kullanildiginda gbézlenmistir. Bu ¢alisma sonucunda elde edilen sonuglarin,

diger bircok ¢alismanin sonucundan daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Bu tez calismasinda Oneri sistemlerinde basarimi artirmak i¢in yapay zeka tabanh
yaklasimlar {izerinde ¢alistlmustir. Ilk &nce Naif Bayes ve Tamamlayict Naif Bayes
algoritmalarinin performanst karsilastirilmis, bu algoritmalara ait olan en iyi ortalama
dogru simiflanan 6rnek ylizdesi, ortalama kappa, ortalama dogruluk, ortalama gilivenilirlik,
ortalama agirlikli hassasiyet, ortalama agirlikli hatirlama ve ortalama agirlikli F1 derecesi
degerlerini veren agirlik, normalizasyon ve yumusatma parametreleri elde edilmistir. Tiim
performans degerlendirme kriterleri baz alindiginda genel olarak en iyi performanslar her
iki algoritma i¢in Inorm normalizasyon parametresi, tfidf agirlik parametresi ve 0.1
yumusatma parametresi kullanildiginda gézlenmistir. Genel olarak en 1yi ortalama egitim
stiresi performansi Naif Bayes Algoritmasina aitken, en iyi ortalama dogru siniflanan 6rnek
yiizdesi performanst Tamamlayici Naif Bayes’e ait olmustur. Ardindan, her iki algoritma
icin en 1iyi dogruluk degerini veren parametreler kullanilarak duygu analizinde
bulunulmustur. Duygu analizinde ise en iyi dogruluk degerini Tamamlayic1 Naif Bayes
algoritmas1 gostermistir. Daha sonra kullanici tabanli bir Oneri sistemi gelistirilmis,
kullanilan benzerlik hesaplama yontemlerinin (Pearson, Oklid, Log Benzerlik,
Merkezlenmemis Kosiniis) oneri sistemi performansina olan etkisi gézlenmistir. Son
olarak, film oy tahmin performansi yapay sinir aglar1 (Cok Katmanli Algilayici,
Genellestirilmis Ileri Besleme, Koaktif Noro Bulanik Cikarim Sistemi) ile iyilestirilmeye
calisilmis ve ardindan yapay sinir aglarina (girdi ve isleme elemani) genetik algoritma
uygulanmistir. Calismalar basariyla sonuglanmig, boliim 1.1°de listelenen amaglara ve

boliim 1.2°de listelenen 6zgiin degerlere ulasiimstir.
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5.2 Gelecek Cahsmalar

Transformatorlerden ¢ift yonlii enkoder gosterimler derin sinir a1 mimarisi kullanarak
duygu analizinde bulunulmasi, 6neri sistemi performasinin derin 6grenme algoritmalar1 ile
tyilestirilmesi, kullanilan veri seti sayisinin artirilmast ve elde edilen sonuclarin tez

calismasi sonucunda elde edilen ¢alismalarla karsilastirilmasi planlanmaktadir.
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